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Introduccion:

En la presente tesis se ha investigado el desempefio del modelo de redes
neuronales convolucionales ResNet50 en la clasificacion de imagenes de botellas
de vino. El objetivo principal de esta investigacion ha sido evaluar la capacidad del
modelo para distinguir entre diferentes clases de vinos, bajo diversas condiciones
experimentales. Se ha investigado con el fin de poner a prueba una red pre-

entrenada y ver que tan factible es utilizarla en sistemas de asistencia visual.

La motivacién para llevar a cabo esta investigacion radica en la necesidad de
indagar en los procesos de clasificacion de las redes neuronales convolucionales
(CNN, por sus siglas en inglés), las cuales son criticas en la actualidad para
sistemas de asistencia diversos. La precisién y velocidad en la identificacion de
productos pueden tener un impacto significativo en la gestién de inventarios, asi
como la satisfaccion del cliente. Ademas, comprender las limitaciones y fortalezas
de los modelos de clasificacion de imagenes en diferentes escenarios puede guiar

futuras implementaciones y mejoras tecnoldgicas.

Para abordar estos objetivos, se diseharon y ejecutaron seis experimentos

utilizando el modelo ResNet50, evaluando su desempefio en diferentes contextos:

e Clases muy distintas entre si
¢ Imagenes capturadas en tiempo real vs imagenes bajadas de internet
e Productos similares

e Variacion en el numero de vinos por clase

La metodologia empleada en esta investigacion incluye la captura y
preprocesamiento de imagenes, la configuracion y entrenamiento del modelo
ResNet50, y la evaluacion de su desempefio en términos de precision, exactitud y
tiempo de procesamiento. Los resultados de estos experimentos han proporcionado
una comprension detallada de como el modelo responde a diferentes desafios en la

clasificacion de imagenes de vinos.



Esta tesis contiene una descripcion detallada de los experimentos realizados,
el analisis de los resultados obtenidos, y las conclusiones derivadas de estos
analisis. Ademas, se discuten las implicaciones de estos hallazgos para el desarrollo
de sistemas de clasificacion de productos en entornos reales y se proponen futuras

direcciones de investigacidon para abordar las limitaciones identificadas.

1 Planteamiento del problema

La discapacidad visual es una condicion que afecta a millones de personas en
todo el mundo, limitando su capacidad para acceder de manera independiente a
una variedad de entornos y servicios, incluyendo la experiencia de compra en
centros comerciales. La falta de informacion visual dificulta la identificacion vy
seleccién de productos, lo que conlleva a un desafio significativo para las personas

con discapacidad visual en su vida diaria.

La tecnologia de visidn por computadora ha avanzado considerablemente en
los ultimos afios, y las CNN han demostrado un alto potencial en la clasificacién de
objetos y la deteccidn de patrones visuales. Las CNN se han aplicado con éxito en
diversas areas, como el reconocimiento de imagenes, la deteccion de objetos y la
vision por computadora en general. Sin embargo, aun existen desafios significativos
en la aplicacion de estas tecnologias para mejorar la accesibilidad. La autonomia
de las personas con discapacidad visual en entornos de compra, como los centros

comerciales es uno de estos desafios.

Por consiguiente, el presente estudio se enfoca en poner a prueba una CNN en
su tarea de clasificacion de productos en estantes de centros comerciales, poniendo
asi a prueba la capacidad de esta para tareas de asistencia visual. Esto nos sera
de ayuda para saber que tan factible es la implementacion de este tipo de modelos

de aprendizaje profundo en temas de asistencia visual en centros comerciales.

1.1 Hipoétesis



Si una CNN puede reconocer y clasificar entre productos diferentes en un
estante de centros comerciales, como los vinos en un porcentaje por arriba del 90
%; entonces servira para instrumentar un sistema computacional de reconocimiento

efectivo del producto.

1.2 Justificacion

Es bien sabido que la discapacidad visual y la ceguera ocupan en primer y
segundo tipo de discapacidad humana con mayor prevalencia, donde las patologias
asociadas con el estilo de vida nutricional, actividad fisica, envejecimiento, actividad
laboral y violencia/traumatismos, juegan un rol significativo en el deterioro visual
adquirido del adulto (Escudero, 2011).

La organizacion mundial de la salud (OMS) en su pagina oficial en octubre del
2022, da a conocer que se ha alcanzado cifras de hasta 2200 millones de personas
a nivel mundial con discapacidad visual cercana o lejana. Ademas, esta
discapacidad es padecida en su mayoria por personas que superan los 50 afios y
que al menos la mitad tiene cura (ONU, 2023). Lo que con el tiempo ha llamado la
atencion de la investigacion en desarrollar herramientas para el apoyo de las
personas con discapacidades visuales, desarrollando sistemas electronicos de

ayuda a la vision (EVES) por sus siglas en ingles (Wolffsohn, 2003).

Buscando lograr que las personas con ceguera y con discapacidad visual
puedan detectar, visualizar, navegar y reconocer obstaculos con mayor facilidad
para poderse desenvolver de manera normal por los diferentes entornos que nos
rodean, usando dispositivos de captura los cuales son principalmente las camaras

de video y sensores ultrasonicos (Mashiata, 2022).

Por lo tanto, la contribucion principal de este trabajo de investigacion es el usar
técnicas de aprendizaje profundo, con el fin poner a prueba la capacidad de las CNN
en el reconocimiento de productos en estantes de centros comerciales, que pudiera
en un futuro ser implementado para la asistencia de personas con discapacidad

visual.



1.3 Objetivo general

Entrenar una CNN que aprenda a discernir de un estante en un centro

comercial una clase especifica de productos, especificamente vinos tintos,

mediante imagenes digitales en RGB.

1.3.1 Objetivos especificos

Plantear el escenario o conjunto de escenarios de donde se tomaran las

imagenes para la base de datos.

e Crear la base de datos de imagenes digitales para estantes de ventas de

vinos en diversos contextos, tales como centros comerciales.

e Entrenar una red neuronal profunda para clasificar e identificar una clase de

vino especifico, dentro de un conjunto diverso de vinos.

e Generar y disenar las pruebas de validacion estadistica que muestren el
alcance y eficiencia de las redes neuronal en esta tarea, y compilar los

resultados para ser expuestos en un reporte cientifico con revision estricta.

e Reportar los resultados en un reporte técnico.

1.4 Metodologia

La metodologia establecida para el presente proyecto de investigacion esta
basada en el disefio del cédigo y base de datos, necesarios para poner a prueba



una red neuronal convolucional en su tarea de clasificacion de productos en centros

comerciales.

1.

Busqueda de informacion: se realizé la busqueda del estado del arte de
proyectos existentes respecto a los temas de CNN aplicados en la deteccién

y clasificacion de objetos.

Lenguaje seleccionado: se busco el lenguaje que prestara mas y mejores
herramientas en la actualidad para el desarrollo e implementacion de redes

neuronales en temas de deteccidn y clasificacion.

Disefo de la base de datos: una vez seleccionado el lenguaje con el que se
trabajo, se busco crear una variedad de base de datos. Bases de datos que

fueron creadas de 2 maneras.

» Tomando fotografias de vinos en estanterias de centros
comerciales al igual que tomando fotos de objetos aleatorios en
cualquier escenario, ya sean centros comerciales o en cualquier

otro lugar.

» Descargando imagenes de internet que incluyen clases
diferentes de vinos y objetos aleatorios como tenedores o

cucharas.

4. Diseno del Cdédigo: una vez teniendo las imagenes con las que se desed

trabajar, se buscd informaciébn acerca de las redes neuronales
convolucionales, sus modelos pre-entrenadnos, asi también el como tomar
estos modelos para que clasifiquen nuevas clases de imagenes. Evitando de

esta manera el entrenar una CNN completamente desde cero.



5. Hacer pruebas el modelo de CNN creado, usando la base de datos de
imagen creada por nosotros. Para este propdsito las imagenes se usaron en

6 experimentos diferentes.

Primer experimento: Se utilizaron las imagenes bajadas de internet de vinos y de
objetos aleatorios, reescalando su resolucidon a una resolucién por defecto
necesaria para que trabaje con el modelo seleccionado, en este caso fue de 224 x

224 pixeles.

Segundo experimento: Se utilizaron las imagenes de vinos claros contra vinos
obscuros, siendo estos de la misma manera, imagenes bajadas de internet
reescaladas a 224 x 224 pixeles, con el propdsito de poner a prueba la CNN en su

clasificacion entre 2 tipos de vinos.

Tercer experimento: Se repitio el experimento 1, pero ahora con imagenes
tomadas directamente de estantes en centros comerciales, de vinos y objetos
aleatorios. Igualmente, reescaladas a de 224 x 224, tomamos las fotografias en

cualquier escenario para hacer la prueba de vinos contra otros objetos.

Cuarto experimento: Se repitid6 el experimento numero 2, pero ahora con
imagenes tomadas directamente de estantes en centros comerciales, de vinos

claros contra vinos obscuros, reescaladas a 224 x 224.

Quinto experimento: Para el quinto experimento se tomaron imagenes
directamente del estante de centros comerciales para dividirlas en 2 clases. La
primera clase tiene imagenes de vinos que no incluyen un vino en especifico en

ninguna de las tomas. La segunda clase estad conformada por imagenes tomas de



estantes de vinos donde si se encuentra un vino especifico en todas las fotos. Al

igual que los experimentos pasados se reescalaron las imagenes a de 224 x 224.

Sexto experimento: Para el sexto y ultimo experimento, tomamos las imagenes
del quinto experimento, pero a la clase 2 le agregamos otro vino especifico que no

se repite en la clase uno. De la misma manera el reescalado fue de 224 x 224.

6. Lectura he interpretacion de los resultados obtenidos de cada experimento

realizado con el modelo CNN seleccionado.



1.5 Alcances y limitaciones

Alcance:

Se pretende poner a prueba un modelo de red neuronal convolucional
“‘ResNet50”, en la tarea de reconocer entre productos de una solo familia (en este
caso vinos), por medio de métodos de visidén por computadora tomando imagenes

de estantes de centros comerciales.

Limites:

No pretendemos reconocer una enorme variedad de productos sino detectar
un unico producto de una familia (en este caso vinos), establecidos en la base de
datos utilizada para los experimentos, en conjunto con un modelo preentrenado de
CNN. Ademas, no se pretende realizar ningun prototipo que realice estas tareas en

tiempo real en un centro comercial.



2. Marco Teodrico

En este capitulo se abordan los conceptos necesarios implementados en el
desarrollo de nuestro modelo de red neuronal convolucional. Comenzando por los
conceptos mas sencillo que la conforman hasta llegar a los conceptos de redes

neuronales recurrentes.

2.2 CNN:

2.1.1 ;Qué es una red neuronal convolucional?

Para explicar lo que es una red neuronal convolucional o CNN utilizaremos
el ejemplo usado por (Srinivas, 2016), el cual nos habla de la red AlexNet la cual
cuenta con capas de convolucion, seguido de capas de polling y termina con capas

completamente conectadas como lo podemos ver en la siguiente ilustracion 1.

11x11x3 5x5x96 3x3x256 3x3x384 3x3x384 9216x1x1 4096x1x1 4096x1x1
{96} {256} {384} {384} {256} {4096} {4096} {1000}

Local Response -
Max Pooling layer Fully Connected layer
Normalization

lustracion 1. Configuracion de la Red AlexNet por (Srinivas, 2016).

La red mostrar anteriormente nos es de mucha utilidad para explicar las
caracteristicas que componen una rede neuronal convolucional partiendo de lo que
nos menciona (Goodfellow, 2016), quien nos dice que las CNN son especializadas
en tomar datos en arreglos de una dimension o arreglos en dos dimensiones como
lo son las imagenes, mientras que la palabra “convolucional” indica que se utiliza

una operacion matematica llamada “convolucion”.



2.1.2 ;Qué es una convolucion?

Partiendo por explicar lo que es un Kernel, el cual es una matriz pequeha que
se utiliza para realizar operaciones de convolucién, los Kernel son valores
numéricos que actuan como un filtro sobre una imagen de entrada. Estos valores

son los pesos que se van ajustado durante el entrenamiento de una red neuronal.

Al desplazamiento del kernel recorriendo la imagen se le conoce como
convolucién, el cual durante este proceso el kernel se coloca en diferentes
posiciones de la imagen, y multiplica sus valores por los valores correspondientes
de los pixeles de la imagen en esa ubicacion como podemos verlo en la ilustracion

siguiente.

Tnput

Kernel

w x |
h

v Output
—>
aw + br + bw + cx + cw + dr +
ey + [z fy + gz gy + hz
ew + fx  + fw + gr + gw + hx +
iy + gz jy  + k= ky + =z

llustracion 2. Ejemplo de cémo ocurre una convolucion por el autor (Goodfellow, 2016)

En la ilustracion 2 podemos ver como un kernel, recorre una matriz mucho
mas grande realizando multiplicaciones. En el caso de las imagenes, cada cuadrado
que compone la matriz grande es multiplicado por cada cuadrado que compone la

matriz pequefa (kernel). Este es un ejemplo de lo que (Goodfellow, 2016) , quien
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nos dice que es una convolucion en 2-D sin inversion de nucleo, la cual es la mas

utilizada cuando se trata de CNN.

2.1.3 ;Por qué es importante hacer convoluciones?

Segun lo que nos mencionas (Srinivas, 2016), las convoluciones nos ayudan
a trabajar de mejor manera con imagenes ya que el uso de redes neuronales
tradicionales para la clasificacién de imagenes no es practico por la siguiente razon:
considere una imagen 2D de tamafio 200 x 200 para la que tendriamos 40.000
neuronas solo en la capad de entrada. Si la capa oculta tiene 20.000 neuronas, el
tamano de la matriz de pesos de entrada seria 40.000 x 20.000 = 800 millones. Esto
es solo para la primera capa, ademas de que el sector de entrada ignora por
completo la estructura espacial que nos proporciona una imagen en 2D. Por ello es
por lo que se utilizan convoluciones, ya que al realizar operaciones con filtros de por
ejemplo 5 x 5, es mas manejable que realizar multiplicaciones de matrices gigantes
de 500 x 500. Ademas de que la convolucion si toma en cuenta la estructura natural

de una imagen en 2D.

Gracias a (Wang, 2020) podemos ver como ocurre esta convolucion en una
CNN al colocar una imagen en sus 3 canales de color (RGB) y como los pesos
diferentes de cada kernel afectan a la imagen dandonos asi resultados muy
diferentes por cada kernel, el cual es un hiper parametro que regularmente se puede

ajustar para adaptarse mejor al conjunto de datos con el que se esta trabajando.
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llustracion 3. Ejemplo ilustrativo de una convolucion en los 3 canales de color por el autor
(Wang, 2020).

Convolution
Input (64, 64) Output (62, 62)

+ 0234-{02‘ -
« 03 « 007 &

x 021
’aﬁa + 065 +1045\+

018  x 01 001
030| + |o23| + |o&s| =
=004  x-002 008

&% Hover over the matrices to change kernel position.
S g P

llustracion 4. Ejemplo ilustrativo del desplazamiento del kernel sobre una imagen por el
autor (Wang, 2020).

(Wang, 2020), también menciona que cuando trabajamos con kernels
pequefos extraemos mas informacion de la imagen, mientras que un kernel grande
extrae menos informacion. Al final todo dependera de ajustar el kernel de manera
adecuada para el conjunto de datos con el que se desea trabajar asiendo ajustes

de manera empirica.
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De esta manera al finalizar con la aplicacion de los kernel en los canales de
color de la imagen, que en este caso son imagenes RGB, se obtiene un mapa de
caracteristicas de los 3 canales de color. Un mapa de caracteristicas es una imagen
bidimensional que destaca las caracteristicas especificas que el kernel ha detectado
en el canal de color de entrada. Cada mapa de caracteristicas puede representar
diferentes tipos de caracteristicas, como bordes, texturas o patrones complejos,
dependiendo de la naturaleza del kernel. Al final estos se suman para obtener el

mapa de caracteristicas final sumandole un sesgo.

Este proceso se repite segun la cantidad de neuronas que se deseen utilizar
en la capa convolucional, es decir si tenemos 10 neuronas en la capa de entrada
lograremos que halla 10 mapas de caracteristicas de una imagen. Si la imagen es
RGB este mapa de caracteristicas final obtenido por cada neurona, estara
compuesto de 3 mapas de caracteristicas diferentes segun el kernel con el que se

hallas realizado la convolucion de ese mapa de caracteristicas.

La convolucion es una tarea muy importante pues segun lo que nos dice
(Srinivas, 2016), nos ayuda a tratar con imagenes de manera mas efectiva puesto
que si deseamos trabajar con redes neuronales completamente conectadas,
tendriamos el problema de que se trabajaria con muchisimos mas parametros que
con un red convolucional ademas de que estos vectoriza la imagen ignorando asi
las caracteristicas de las imagenes, mientras que las convoluciones 2D ayudan a
reducir la cantidad de parametros a aprender y consideran la estructura espacial de

las imagenes de manera mas efectiva.

2.2 Funciones de activacion

Partiendo de que las redes profundas suelen consistir en convoluciones
seguidas de una operacion no lineal después de cada capa (Srinivas, 2016). Es
recomendable usar operaciones no lineales (funciones de activacion), seguidas de
las operaciones lineales como lo son las convoluciones para capturar y modelar
relaciones no lineales en los datos, lo que las hace muy efectivas en tareas de

procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones en general. A
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continuacion, hablaremos de las funciones de activacion mas comunmente

utilizadas en la actualidad en redes neuronales convolucionales:

2.2.1 RelLU

La funcion de activacion ReLU (Unidad Lineal Rectificada) segun (Wang,
2020), (Srinivas, 2016). Se usa especificamente como una funcion de activacion no
lineal, que a diferencia de otras funciones se ha observado empiricamente que las
CNN que usan RelLU son mas rapidas de entrenar que otras. A continuacion, en la

ilustracion 5, podemos ver la funcion de activacion RelLU.

ReLU(z) = max(0, z)

R TS

llustracion 5. Grafica de la funcion ReLu

Gracias a lo que vemos en el articulo de (Daubechies, 2022), podemos decir

explicar la funcion Relu, partiendo de la ecuacion 1.

Ecuacion 1 del autor (Daubechies, 2022).

I:r.: (z1,...,24) ERd:I

Esta nomenclatura usada en la ecuacion 1 nos dice que:

e X es el nombre del vector.
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e (X1,...,Xd) es una secuencia de d elementos que componen el vector
e Xdrepresenta la coordenada en la d-ésima dimension del espacio vectorial
e R”d indica que el vector X pertenece al espacio de los numeros reales de

d-dimensiones.

Entonces, por ejemplo, si d= 3, el vector X se veria asi:

Ecuacion 2. Del autor (Daubechies, 2022)

X= (Xl,XQ,Xg) e Rj

Esto representa un punto en un espacio tridimensional, donde X1 X2, X3 Son

las coordenadas de las direcciones X,Y,Z respectivamente .

Esto nos ayuda a entender la ecuacion 3 que podemos ver a continuacion.

Ecuacion 3. Del autor (Daubechies, 2022)

IRL:LU[:[‘I, coyxg) = (ReLU(xy), ..., ReLU(xy)) = (max {0, 2, }, ..., max {0, z,4}). I

Donde podemos ver que la funcion ReLu se aplica a elemento por elemento a un
vector X =(X1,...,Xd) donde:

e ReLU(x1, ..., xd): Representa la aplicacion de la funcién ReLU al vector X
e (ReLU(x1), ..., ReLU(xd)): Representa el vector resultante después de
aplicar ReLU a cada componente por separado. Es decir, cada elemento del

nuevo vector es el resultado de aplicar ReLU al correspondiente elemento en
el vector original X.
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max{0, x1}, ..., max{0, xd}: La funcion ReLU aplicada a un numero x se

define como el maximo entre 0 y x. Entonces, max{0,xi} significa que, si Xies

mayor que 0, entonces el resultado es Xi: de lo contrario, el resultado es 0.

De esta manera se describe como la funcion ReLU que muestra (Daubechies,

2022), donde se aplica a cada componente individual de un vector X, produciendo

un nuevo vector donde cada elemento es el maximo entre 0 y el valor

correspondiente de X. Esta funcién ReLU es comunmente utilizada en redes

neuronales para introducir no linealidades y permitir que la red aprenda patrones

mas complejos, dandonos para valores menores que cero una salida igual a cero y

para valores superiores a cero nos arroja el mismo valor de salida.

A continuacion, en las ilustraciones 6 y 7 podemos ver unos ejemplos de como
(Wang, 2020) usa la funcién ReLU en una CNN.

Activacion RelLU

Entrada (62, 62 ) Salida (62, 62)

méx(,)z

& Pase el cursor sobre las matrices para cambiar de pixel.

llustracion 6. Ejemplo visual de como actua la funcion ReLu sobre una imagen del autor (Wang, 2020).
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o

am

Entrada (62, 62 )

Activacion RelLU

max(,):

W Pase el cursor sobre las matrices para cambiar de pixel.

Salida (62, 62)

llustracion 7. Segundo ejemplo visual de como actta la funcién RelLu sobre una imagen del autor (Wang, 2020)

2.2.2 Softmax:

La fusion softmax que podemos ver en la ilustraciéon 4. En una CNN es una

operacion que se utiliza al final de la red para convertir las salidas de la red en una

distribucion de probabilidad. Dicho de otra manera, una operacion Softmax tiene

como propésito asegurarse de que las salidas de CNN sumen 1. Debido a esto, las

operaciones softmax son Uutiles para escalar las salidas del

probabilidades (Wang, 2020).

Ecuacion 4. Funcién softmax

exp(z;)

Softmax(z;) =

Z,;.; exp(z;)

modelo en

La manera en que la funcion softmax logra pasar de vectores de entrada a

valores probabilisticos lo explica (Banerjee, 2020) en su articulo, donde podemos

ver la siguiente ecuacion.
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Ecuacion 5. Del autor (Banerjee, 2020)

Ism - RE 5 RE I

Lo que podemos interpretar de la ecuacién 5, es que la funcidn softmax (sm),
toma un vector de K dimensiones como entrada y produce otro vector de K

dimensiones como salida, manteniéndose dentro del mismo espacio vectorial.

matematicamente lo que ocurre para para lograr esto es lo que vemos en la
ecuacion 6 a continuacion:

Ecuacion 6. Del autor (Banerjee, 2020)

-

et -
sm(z); = ———fori=1,..., Kandz = (21,...,2K) € RE

K .
D i1 €7

La cual podemos interpretar como la férmula representa que representa a la
funcién sm (z) aplicada a un vector Z = (Z1,...,Zk) de K dimensiones, como podria

ser Z=(2,1,0), que al sustituirse nos quedaria de la siguiente manera:

sm(z)1=e%/e’+e’+e0 = 7.389/7.389+2.718+1 = 0.83
sm(z),=e'/e?+e’+e0 = 2.718/7.389+2.718+1 = 0.11

sm(z)s=e%e?+e’+e0=1/7.389+2.718+1=0.02

Por lo que nos arrojaria algo como sm(z) = (0.83, 0.11, 0.02) y cada
componente de este vector representa la probabilidad de correspondiente
categorica, y la suma de todas las componentes es igual a 1, lo que es caracteristico
de una funcion de probabilidad.
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La funcién de softmax es comunmente utilizada en aprendizaje automatico
para transformar un conjunto arbitrario de niumeros reales en una distribucion de
probabilidad, donde cada componente del vector resultante sm(z) representa la

probabilidad de la correspondiente categoria.

Gracias a (Wang, 2020) podemos ver como funciona la funcién softmax en

una CNN, como podemos apreciarlo en la ilustracion.

L]

=
Softmax Score for "espresso”
exp(8.60)
= 0.8802

) + exp(2.96) + exp( ) + exp(5.16) +
) + exp( ) + exp(8.60) + exp(2.64) +

exp(6.27) + exp( )

{9 Hover over the

- P
2 . |

llustracion 8. Funcionamiento de la funcion Softmax en una CNN por (Wang, 2020).

En la ilustracion 8 podemos ver como entran las imagenes en forma de
vectores de manera que la funcion softmax calcula la probabilidad de que ciertos
componentes pertenezcan a una de las clases establecidas como se explico en la

ecuacion 6.

2.3 Pooling Layers:

Comunmente, una arquitectura CNN emplea esquemas de agrupacion
convencionales, como la agrupacion maxima (max pooling) y la agrupacion
promedio (average pooling), para obtener un valor maximo o promedio en la capa
oculta (Jie, 2020).
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En las capas de pooling o capas de agrupacion, se buscar disminuir
gradualmente la extension espacial de la red, reduciendo asi los parametros y el

calculo general de la red (Wang, 2020).

Esto es muy util pues supongamos que, al trabajar con imagenes en una red
neuronal, al principio, la imagen tiene una dimension de 100x100 pixeles y a medida
que avanzas en la red, las capas de pooling reducen gradualmente el tamafio de la
imagen, por ejemplo, de 100x100 a 50x50 pixeles, luego a 25x25 pixeles y asi

sucesivamente segun sea la arquitectura de la red.

Este proceso de reduccion de tamano ayuda a ahorrar recursos
computacionales y memoria, ya que a medida que la imagen se hace mas pequefa,
también se reduce la cantidad de numeros (parametros) que la red debe manejar.
Ademas, al reducir el tamafno espacial, la red puede enfocarse en caracteristicas
mas importantes y generales de la imagen, lo que puede hacer que la red sea mas
eficiente y efectiva en la tarea que esté realizando, como el reconocimiento de

objetos en imagenes.
2.3.1 Max pooling

Cuando hablamos de pooling es necesario mencionar que hay dos versiones
diferentes del pooling, el max pooling y average pooling. EI max Pooling o
“agrupaciéon maxima” segun lo que nos dice (Jie, 2020), elige el elemento mas
grande en cada region de agrupacidon y se representa matematicamente de la

siguiente manera.

Ecuacion 7

max

YVkii = (p, q)eR, Xkpq

Ykij: Representa el resultado de la operacion de max pooling para el canal k
(RGB) al que se esta aplicando la operacién de pooling, en la posicion (i,j) de la
salida.
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max(p, q) €Rij: Indica que estamos tomando el valor maximo dentro de una
region especifica Rij en la entrada. Esta region esta determinada por las coordenadas

(i,j) en la salida.
Xkpq: Representa el valor de la entrada en el canal K 'y en la posicion (p, q).
Esto podemos explicarlo de manera que X

Esto lo podemos explicar de la manera que, si tenemos una matriz de entrada
X, que bien podria ser nuestra imagen en forma de matriz en un solo canal de color
k, podriamos representarlo como se ve a continuacion.
1 3 4
x=|5 2 6

8 7 9

Al aplicarle max pooling lo que hacemos es pasar un kernel (en este ejemplo de
2x2) que recorre toda la matriz partiendo de las coordenadas establecidas por el

valor de yjjparai = 1,2y j=1,2 la operacién se veria asi:

Tomamos el maximo en la regién de X dada por las coordenadas (1,1), (1,2), (2,1),

(2,2). Nos arrojara salidas como las siguientes.

Y11= 113 3 obteniendo un valor maximo de 5
3 4] . o

y12= |, ¢ obteniendo un valor maximo de 6
_[52] . o

y21= g7 obteniendo un valor maximo de 8
2 6] . .

y22= 79 obteniendo un valor maximo de 9

Dandonos un total final al terminar de aplicar el max pooling a toda la red

como lo podemos ver en la siguiente ecuacion.

56

Y= [89
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Podemos ver un ejemplo de esto en el trabajo de (Wang, 2020), trabajo del

cual obtenemos la siguiente ilustracion 9.

Max Pooling
Input (60, 60) Output (30, 30)

max( 3

%) Hover over the matrices to change kermel position.

llustracion 9. Ejemplo visual de como funciona la agrupacion mdxima (Max Pooling) en una red neuronal convolucional
por el autor (Wang, 2020).

Imagen donde podemos notar que se utiliza una de las 2 versiones mas
utilizadas en las CNN que es “max pooling”. En esta operacion, se toma el valor
maximo de los pixeles dentro de la ventana de agrupacion y se asigna como el valor
representativo de esa region (Sudholt, 2016). Esto destaca las caracteristicas mas

prominentes de la ventana.
2.3.2 Average pooling
Mientras que el average pooling es donde se calcula el promedio de los

valores de pixeles dentro de la ventana de agrupacion y se usa como el valor

representativo como podemos ver en la siguiente ecuacion.

Ecuacion 8. Average pooling de (Jie, 2020).

1
Y= 2 g

Rl (pare,
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Que podemos explicar suponiendo que tenemos una matriz X como la que

podemos ver a continuacion.

1 2 3 4
|5 6 7 8
{9 10 11 12

13 14 15 16

Al cual queremos calcular ykijpara k = 1 (canal uno de color), en la posicién

(i,j) = (2,2) y consideramos una regioén local Rjj de tamafio 2x2 alrededor de (i,j):

El filtro nos quedaria de la siguiente manera:

167
Rij= [10 11

Y a esos valores encerrados en esa ventana aplicamos la ecuacion 8 de la

siguiente manera:
Yiij = Va (Xk22 + Xk2,3+ Xk.32 + Xk3,3)
Ykij = Va (6+7+10+11)
Yiij = 34/4
Ykij = 8.5

Y ese valor de 8.5 representaria el valor promedio de una ventana,
posicionada sobre la matriz de una imagen, sacando el promedio de los valores que
encierra esa ventana para obtener un solo pixel de esa ventana compuesta por
varios pixeles, rediciendo asi el trabajo de la CNN y quedandonos solo con las

caracteristicas mas importantes.

A continuacion, podemos ver un ejemplo rapido de como funciona el max

pooling y el average pooling en la ilustracion 10.
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Input output
0 1 9 Avecage pooling| 2 3
0 6

3 4 D
1 o
6 7 8 Maximum poolin; - 3

llustracion 10. Avergare pooling y Max pooling del autor (Huang, 2022).

2.4 Flatten Layer:

En esta capa convierte una capa tridimensional (RGB), de la red en un vector
unidimensional, para adaptarse a la entrada de una capa completamente conectada
para su clasificacion (Wang, 2020). Es decir, cada matriz de cada canal de color se
convertira en un vector y luego todos esos vectores generados por cada canal se
haran uno solo, que representa las caracteristicas extraidas de las imagenes por
las capas anteriores. Podemos ver un ejemplo de cémo funciona la capa flatten en

la ilustracion 11.
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Flatten layer

Feature map

8

Flatten output

llustracion 11. Flatten layer por el autor (Suriya, 2022)

2.5 Modelo ResNet:

Para el desarrollo de este trabajo se utilizé el modelo ResNet o “Residual
Network”, mas especificamente el modelo ResNet-50 (He, 2016), el cual significa
que cuenta con 50 capas ocultas utilizadas en su entrenamiento. Todos los modelos
ResNet cuentan con la misma arquitectura. Esta arquitectura agrega lo que llama
“‘Residual learning” o bloques residuales (ilustracion 12), con el propdsito de evitar
la “degradacion”, palabra que se usa para referirse a ese particular erro que ocurre
cuando tratamos de entrenar redes neuronales muy profundas. A menudo es dificil
hacer que funcionen correctamente, puesto que a medida que agregamos mas y

mas capas, la red no mejora, sino que su rendimiento empeora.

X
| weight layer |
F(x) l relu .
’ weight layer | identity

llustracion 12. Bloque residual.
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Segun lo visto en este mismo articulo entendemos que la red fue disefiada de la

siguiente manera:

34-layer residual

Txi oome, B4, 12
L ]

posl, 2

1nd corw, B4

1xd comnw, B4

[ x%conw, 128, {1 h""-__
: ¥ ¥

JaScorm, 178

e T
a3 oo, 258 ] “.__-'

JaScorw, 158

e

IaXcore, 158

: Aukcorw, 158

1a%core, 158

LCCT R
5x3 cony, 312, 2

3ad oo, 312

I 323 coewe, 512 |
g ped
| fz 1000

llustracion 13. Estructura de la red ResNet




Capas Convolucionales:
La red utiliza principalmente filtros de 3x3 en sus capas convolucionales. Esto
significa que estas capas buscan patrones en las imagenes usando cuadrados de

3x3 pixeles a la vez. Hay dos reglas de disefo sencillas:

(i) Si dos capas tienen el mismo tamafo de salida, también tendran la misma
cantidad de filtros. Es decir, si estan buscando la misma informacién, usaran la

misma cantidad de filtros.

(i) Si el tamano del resultado de una capa se reduce a la mitad (por ejemplo, la
imagen se hace mas pequefia), se duplica la cantidad de filtros para mantener la

complejidad de esa capa.
Reduccién de Resolucion:

La red comienza reduciendo la resolucion de las imagenes utilizando capas
convolucionales que "saltan" dos pixeles a la vez. Esto ayuda a disminuir la cantidad

de informacién en la imagen y, al mismo tiempo, extrae caracteristicas importantes.
Capa de Agrupacion Promedio Global:

Luego, la red utiliza una capa de "agrupacion promedio global". Esta capa
toma todas las caracteristicas y las combina en un solo valor promedio para cada
caracteristica. Esto reduce aun mas la cantidad de informacion y ayuda en la

clasificacion.
Capa Totalmente Conectada con Softmax:

Finalmente, la red utiliza una capa completamente conectada que toma los
valores promedio y realiza una operacion llamada "softmax". Esta operacion asigna

probabilidades a diferentes clases para clasificar la imagen.
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3. Estado del arte

En el presente capitulo se muestra una serie de investigaciones de manera
sintetizada, las cuales fueron recopiladas con respecto a proyectos que han
trabajado con redes neuronales convolucionales y vision por computadora en
diferentes situaciones, asi como plataformas que implementan estos sistemas en la

actualidad.

3.1 Aprendizaje profundo

De acuerdo con (Liu, 2017), el creciente desarrollo de técnicas de aprendizaje
automatico ha sido aplicado ya en una enorme variedad de areas como el
reconocimiento de patrones, lenguaje natural y aprendizaje computacional, siendo
este ultimo algoritmo con la capacidad de aprender de los datos, tomando asi
decisiones y teniendo la capacidad de realizar predicciones, el aprendizaje
automatico ha tenido un gran crecimiento en diversas areas. Asimismo, sefala que
las técnicas tradicionales de aprendizaje automatico a menudo no son satisfactorias
para imitar los mecanismos de procesamiento humano como lo son el habla y la
vision, pero el aun asi ha avanzado significativamente, especialmente desde 2006.
Menciona ademas los desafios en el entrenamiento de redes neuronales, como la
retropropagacion y el problema de overfitting, ademas se revisan los ultimos
desarrollos en redes neuronales profundas, se exploran arquitecturas comunes de
aprendizaje profundo y se destacan aplicaciones en vision por computadora,
reconocimiento de patrones y reconocimiento de voz. Se discute la utilidad de
algoritmos de aprendizaje no supervisados en aplicaciones con grandes conjuntos
de datos no etiquetados y se enfatiza la flexibilidad para ajustar el equilibrio entre
precision y complejidad computacional en algoritmos de aprendizaje profundo.
Finalmente, se expresa la confianza en que las redes neuronales profundas
seguiran recibiendo atencién y encontraran aplicaciones mas amplias en el futuro,

gracias al rapido desarrollo de recursos de hardware y tecnologias informaticas.
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3.2 Redes Neuronales Artificiales

Con aplicacién exponencial en la rama de la inteligencia artificial (IA) donde
se han desarrollado multiples investigaciones en los afnos recientes, en tema de las
redes neuronales artificiales (ANN) en una gran diversidad de temas como lo son

los siguientes:

Por su parte (Agatonovic-Kustrin, 2000) En su articulo nos ofrece una
exhaustiva introduccion a las Redes Neuronales Artificiales (ANN) y sus conceptos,
presentandolas como programas informaticos que imitan el procesamiento de
informacion en el cerebro humano, estas redes aprenden mediante la deteccion de
patrones y relaciones en los datos. Cada elemento de procesamiento tiene entradas
ponderadas, una funcion de transferencia y una salida. EI comportamiento global de
la red neuronal esta determinado por las funciones de transferencia de sus
neuronas, la regla de aprendizaje que rige la optimizacion de las conexiones durante
el entrenamiento, y la arquitectura general de la red. Durante el proceso de
entrenamiento, las conexiones entre las unidades se ajustan para minimizar los
errores en las predicciones y una vez entrenada y evaluada, la ANN puede aplicarse
a nuevos conjuntos de datos para realizar predicciones. En el ambito farmacéutico,
estas redes son especialmente valiosas para modelar relaciones no lineales
presentes en diversos procesos. Aunque las ANN no requieren conocimiento previo
especifico de la fuente de datos, es importante destacar que necesitan conjuntos de

entrenamiento extensos.

Ademas, nos habla de que las ANN tienen la capacidad de integrar tanto
datos basados en la literatura como datos experimentales, proporcionando una
herramienta versatil para abordar problemas en ciencias farmacéuticas. Sus
aplicaciones abarcan desde la interpretacion de datos analiticos hasta el disefio de
medicamentos y dosis, incluyendo tareas como clasificacion, reconocimiento de

patrones, prediccion y modelado.
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En este articulo de (Kurani, 2023), se discuten dos algoritmos significativos
para la prediccion de acciones: las Redes Neuronales Artificiales (ANN), que no se
ven afectadas por la ausencia de algunos puntos de datos, y las Maquinas de
Vectores de Soporte (SVM), que evitan el sobreajuste debido a sus limites de
decision simples. El articulo revisa diversas tecnologias aplicadas en la prediccion
del mercado de valores, como el analisis sentimental, arboles de decision,
algoritmos de promedio mévil y mineria de datos. Se examinan estudios recientes
como modelos hibridos (ANN-MLP, GARCH-MLP) que han demostrado obtener
mejores resultados. Concluye que SVM y ANN han desempefiado roles destacados
en abordar estos problemas y sugiere que la integraciéon con otras técnicas

novedosas puede resultar en metodologias hibridas mas efectivas.

También tenemos trabajos como el de (Wu W. D., 2014) que nos habla de
como se han aplicado las ANN en muchisimas investigaciones en la industria. El
autor esta comunicando que el uso ANN en la modelizacion ambiental y de recursos
hidricos ha experimentado un aumento desde principios de la década de 1990. A
pesar de que se reconoce la necesidad de un enfoque consistente en el desarrollo
de modelos de ANN vy la importancia de proporcionar detalles sobre este proceso,

hasta el momento no existe un protocolo sistematico que guie dicho desarrollo.

En este contexto, el articulo presenta un protocolo especifico para abordar
esta carencia y, ademas, utiliza este protocolo para realizar una revision critica de
la calidad de los procesos de desarrollo y presentacion de modelos de ANN en 81
articulos publicados desde el afio 2000. Estos articulos han utilizado ANNs para

modelar la calidad del agua potable.
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3.3 Redes Neuronales Profundas

Llegando hasta las redes neuronales densas o profundas (DNN), las cuales
han tenido un gran progreso con aplicaciones como el reconocimiento de voz, vision

por computadora y analisis de imagenes.

En trabajos como el que nos presenta (Seifert, 2017) , en resumen, destaca
que, en los ultimos afos, las Redes Neuronales Profundas (DNNs) han demostrado
superar el estado del arte en diversas areas, como el reconocimiento visual de
objetos, la gendmica y el reconocimiento de voz. Sin embargo, debido a la
codificacion distribuida de la informaciéon, las DNNs son dificiles de entender e
interpretar. Para abordar este problema, se han utilizado visualizaciones con el
propésito de comprender como funcionan las arquitecturas profundas en general,
qué codifican las diferentes capas de la red, cuales son las limitaciones del modelo
entrenado y para recopilar retroalimentacién interactiva del usuario. Aqui el autor
presenta un estudio de visualizaciones de DNNs en el campo de la vision por

computadora.

Se establece un esquema de clasificacion que describe los objetivos y
métodos de visualizacion, asi como el area de aplicacion. Esta revision ofrece una
vision general de lo que se puede aprender al visualizar DNNs y qué métodos de
visualizacion se utilizaron para obtener determinados conocimientos. Se destaca
que la mayoria de los documentos utilizan representaciones de pixeles para mostrar
las activaciones de las neuronas. No obstante, recientemente se han propuesto
visualizaciones mas sofisticadas, como diagramas interactivos de nodos y enlaces.
La descripcion proporcionada puede servir como una guia al aplicar visualizaciones

durante el disefio de DNNs.

Siendo estos Ultimos temas en los cuales hay una creciente cantidad de
investigacion que busca las mejores maneras de aplicar las redes neuronales

profundas en sus diferentes perspectivas
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3.4 Redes Neuronales Convolucionales

Debido al creciente éxito del uso de las DNN en las técnicas de deteccion de
objetos. Las cuales tiene como propdésito encontrar objetos de ciertas clases, con
localizacion precisa en una imagen dada y asignar a cada instancia una etiqueta de

clase correspondiente.

En esta indole tenemos trabajos como el de (Wu X. S., (2020). ) el cual, el
autor aborda el problema fundamental de reconocimiento visual en vision por
computadora, que es la deteccion de objetos. A lo largo de las ultimas décadas, la
deteccidn de objetos ha sido ampliamente estudiada en la comunidad de vision por
computadora. Debido a los notables éxitos de las técnicas de aprendizaje profundo
en la clasificacién de imagenes, las técnicas de deteccion de objetos que utilizan
aprendizaje profundo han sido objeto de estudio activo en los ultimos afios. En este
articulo, el autor presenta un exhaustivo analisis de los avances recientes en la
deteccion visual de objetos mediante aprendizaje profundo. Al revisar una gran
cantidad de trabajos recientes en la literatura, se analizan sistematicamente los
marcos existentes para la deteccidn de objetos y se organiza la revisién en tres
partes principales: (i) componentes de deteccion, (ii) estrategias de aprendizaje y
(iii) aplicaciones y evaluaciones de modelos de CNN como lo son VGG-16, DakNEt-
19, ResNet-101 DenseNet-169, etc.

Por su parte tenemos el trabajo de (Khan, 2018), el cual nos da una guia
donde el autor destaca la creciente importancia y eficacia de la vision por
computadora en los ultimos anos, debido a sus diversas aplicaciones en areas como
vigilancia inteligente, salud, deportes, robotica, drones y vehiculos autonomos. Las
tareas de reconocimiento visual, como clasificacion, localizacion y deteccion de
imagenes son fundamentales en muchas de estas aplicaciones, y los avances
recientes en las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) han llevado a un
rendimiento excepcional en estas tareas y sistemas de reconocimiento visual de

ultima generacion. En este contexto, las CNNs se han convertido en el nucleo de
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los algoritmos de aprendizaje profundo en vision por computadora. El autor presenta
una guia autocontenida que beneficia a aquellos que desean comprender tanto la
teoria detras de las CNNs como obtener experiencia practica en su aplicacion en
vision por computadora. La guia abarca desde conceptos esenciales de redes
neuronales, como entrenamiento, regularizacion y optimizacion de CNNs, hasta
funciones de pérdida, capas de red, arquitecturas populares de CNN y técnicas de
evaluacion. Ademas, se mencionan herramientas y bibliotecas comunmente

utilizadas en vision por computadora.

3.5 Redes Neuronales Recurrentes

Podemos empezar por describir estas redes con lo que nos dice en su libro (
(Medsker, 2001), donde se habla de la importancia de las redes neuronales
recurrentes (RNN) como un foco importante de investigacién y desarrollo durante la
década de 1990. Estas redes estan disefiadas para aprender patrones secuenciales
0 que varian con el tiempo. Donde una red neuronal recurrente es aquella que tiene
conexiones de retroalimentacién (bucle cerrado). Ejemplos incluyen BAM, Hopfield,

la maquina de Boltzmann y redes de retropropagacion recurrente.

Las técnicas de redes neuronales recurrentes se han aplicado a una amplia
variedad de problemas. En la década de 1980, se introdujeron redes neuronales
parcialmente recurrentes simples por varios investigadores, incluidos Rumelhart,
Hinton y Williams, con el propdsito de aprender secuencias de caracteres. Muchas
otras aplicaciones han abordado problemas que involucran sistemas dinamicos con

secuencias temporales de eventos.

En esta rama tenemos investigacion como las de (Schmidt, 2019) que nos
destaca que las soluciones mas avanzadas en areas como "Modelado de Lenguaje
y Generacion de Texto", "Reconocimiento de Voz", "Generacion de Descripciones
de Imagenes" o "Etiquetado de Videos" han estado utilizando Redes Neuronales
Recurrentes como base para sus enfoques. Comprender los conceptos

subyacentes es, por lo tanto, de tremenda importancia si queremos estar al tanto de
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publicaciones recientes o futuras en esas areas. En este trabajo, se proporciona
una breve vision general de algunos de los conceptos mas importantes en el ambito
de las Redes Neuronales Recurrentes, lo que permite a los lectores comprender
facilmente los fundamentos, la retropropagacion a través del tiempo y unidades de
memoria a corto y largo plazo, asi como algunos avances mas recientes como el
mecanismo de atencion o redes de punteros. También se ofrecen recomendaciones

para lecturas adicionales sobre temas mas complejos cuando sea necesario.

En esta rama encontramos tesis que profundizan mucho en las RNN como
es el caso del trabajo de (Sutskever, 2013), donde nos sefala que este tipo de redes
son modelos de secuencia poderosos pero que histéricamente se pensaba que eran
dificiles de entrenar. La tesis presenta métodos que superan esa dificultad y

aplicaciones de RNN a problemas desafiantes.

Propone un nuevo modelo de secuencia que combina diferentes técnicas
para hacer las RNN mas efectivas y faciles de entrenar. También introduce un nuevo
meétodo de optimizacion que permite entrenar RNN en tareas con dependencias
temporales muy largas, que antes se consideraban casi imposibles. Estos enfoques
se aplican con éxito a problemas como modelado del lenguaje y control 6ptimo,
incluso en situaciones con retroalimentacion demorada y perturbaciones
desconocidas. Ademas, se presenta una idea novedosa para la inicializacion de
parametros que mejora la capacidad de las RNN para aprender problemas con

dependencias a largo plazo, desafiando creencias anteriores.
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3.6 Vision por Computadora en la actualidad

Encontramos trabajos como el de (Tafti, 2016), en el cual el se aborda el
reconocimiento éptico de caracteres (OCR) como un desafio clasico de aprendizaje
automatico que ha sido un tema de larga data en diversas aplicaciones, como salud,
educacion, seguros y la industria legal. En la actualidad el OCR se utiliza para
convertir varios tipos de documentos electronicos, como documentos escaneados,
imagenes digitales y archivos PDF, en texto completamente editable. Debido a la
generacion rapida de imagenes digitales a diario, el OCR se destaca como una
herramienta imperativa y fundamental para el analisis de datos. También menciona
que los sistemas OCR han permitido ahorrar una cantidad significativa de esfuerzo
en la creacion, procesamiento y almacenamiento de documentos electronicos,
adaptandolos a diferentes propdsitos. Existen diferentes plataformas OCR
disponibles mencionadas en este trabajo, el cual realizo evaluaciones
experimentales cualitativas y cuantitativas utilizando cuatro servicios OCR
conocidos, que incluyen Google Docs OCR, Tesseract, ABBYY FineReader y
Transym, con el fin de analizar la precision y confiabilidad de estos paquetes OCR
utilizando un conjunto de datos que comprende 1227 imagenes de 15 categorias
diferentes. Ademas, se revisaron las aplicaciones de vanguardia de OCR en

informatica de la salud.

Como podemos ver en la actualidad hay multiples desarrollos en la tecnologia
del reconocimiento 6ptico de caracteres desarrollados por empresas como Google,
Amazon y ABBYY por mencionar algunas. empresas las cuales han desarrollado
sus propios sistemas de reconocimiento 6ptico de caracteres como lo son Google
como es el caso de “Textrac” por parte de (AWS, 2023). Amazon en el 2018
presento la herramienta "Amazon Textract", enfocada al OCR para interpretar el
contenido y organizacion en documentos, esta herramienta fue presentada dentro

de su evento "re:invent" el cual organiza desde hace 10 afios
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Amazon Textract devuelven la ubicacién y la geometria de lineas y palabras de los
elementos que se encuentra, asi como también entrega la geometria de tablas,

celdas y elementos de seleccion.

Amazon Textract también nos devuelve 3 categorias de extraccion de
documentos los cuales son, texto, formularios y tablas. Amazon Textract puede
extraer tablas, celdas de tabla, elementos de celdas de tabla y es capaz de devolver
los resultados en un archivo JSON, .csv o un archivo.txt. Dandonos tablas en

bloques de objetos como se puede apreciar en la ilustracion 14.

Name]
Address3 123 |AnyEtreet][Anytown JJUSA

llustracion 14. Ejemplo de deteccion de caracteres de (AWS, 2023)

Asi como estas caracteristicas también podemos hablar de muchas otras
caracteristicas que nos ofrece Amazon Textract como lo son la extraccion basada
en consulta, reconcomiendo de la escritura manuscrita, facturas y recibos, cuadros
delimitadores, umbrales de confianza ajustables y flujo de trabajo de revision

humana incorporado.

Con estas aplicaciones podemos ver trabajos como el de (lanovski, 2023)
que nos propone que, implementando OpenCV y Tesseract se puede implementar
el procesamiento 6ptico de caracteres (OCR) con ayuda de AWS sin necesidad de
tener amplios conocimientos en ML (Machine Learning). Lo que es de utilidad a la
hora de hablar de tiempos de desarrollo, unicamente subir las imagenes al sistema
de almacenamiento en la nube de AWS conocido como S3. Ya sea a través de su
plataforma en linea o programandolo a utilizando un lenguaje de programacion para

crear las lineas de comunicacion correspondientes.
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En la llustracion15 podemos ver los resultados que nos arroja Amazon

textract al cargar una imagen de un vino.

Analyze document

hoya

HOYA

-

llustracion 15. Herramienta de demostracion en linea de (AWS, 2023).

(GOOGLE, 2023) por su parte en su sitio web nos habla sobre un evento llamado
Global Next, igualmente celebrado cada afio con la cual pretenden hablar sobre los

temas de invocacién que hay en desarrollo.

Google divide sus principales avances en estas conferencias en desarrollo
de aplicaciones, analisis de datos, ingenieria de datos, arquitectura y desarrollos
empresariales, administracion de sistemas, seguridad, administracion empresarial

e innovacion.

Entre todas estas categorias cabe destacar una de particular interés para
esta investigacion la cual se llama visién Al, la cual es una API (Application
Progamming Interface) desarrollada para detectar emociones y comprender textos
con modelos preentrenados, capaces de utilizar el aprendizaje automatico para
entender las imagenes con mucha precision, detectar etiquetas personalizadas,
objetos, caras, leer texto manuscrito y consigue metadatos de imagenes como se

puede apreciar en las ilustraciones 16 a 19.
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Try the API

Objects Labels Logos Text Safe Search
X Packaged goods 83%
ol I
A : ALAMQS Packaged goods 82%
A MALEEE
Packaged goods 80%

llustracion 16. Segmentacion de vinos realizado con la APl "Vision Al" de (GOOGLE, 2023)

Try the API
Objects Labels Text Properties

Bottle 95%
Glass Bottle 89%
Liquid 89%
Wine 88%
Barware 84%

vl-‘-fv |

cel;fﬁ%n/\om | . Dessert Wine 84%
Alcoholic Beverage 83%
Drink 81%
Wine Bottle 80%
Drinking Establishment 79%
Alcohol 74%
Distilled Reverane 1%~

315014173_652622939910981_1750458979758634060_n.jpg

llustracion 17 . Etiquetado de caracter isticas de los objetos a trav'es de la API
“Vision Al” de (GOOGLE, 2023).



Try the API

Objects Labels Logos Text Properties Safe Search

Navarro Correas COLECCI
ON PRIVADA

+Block 4
MALBEC 2021

g

MENDOZA ARGENTINA

315014173_652622939910981_1750458979758634060_n.jpg

llustracion 18. Textos reconocidos a través de la APl “Vision Al” de (GOOGLE, 2023).

Try the API

Labels Logos

Brooks Brothers 61%

EC | ¥ -
AN Camaieu 61%
NARS Cosmetics 58%

315014173_652622939910981_1750458979758634060_n.jpg

llustracion 19. Reconocimiento de logos a través de la API” Vision Al” de (GOOGLE, 2023)
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Un trabajo importante es el de (Hegghammer, 2022) en el cual, el autor
aborda el tema del Reconocimiento Optico de Caracteres (OCR) y cémo puede abrir
documentos histoéricos poco estudiados al analisis computacional. Sin embargo, la
precision del software OCR varia. En este articulo, se informa sobre un experimento
de evaluacion comparativa que compara el rendimiento de Tesseract, Amazon
Textract y Google Document Al en imagenes de texto en inglés y arabe, utilizando
escaneos de libros en inglés y escaneos de articulos en arabe, replicados 43 veces
con diferentes tipos de ruido artificial, donde “Document Al” entregd los mejores
resultados, y los procesadores basados en servidor (Textract y Document Al)
tuvieron un rendimiento sustancialmente mejor que “Tesseract”, especialmente en
documentos con ruido. La precision para el inglés fue considerablemente mayor que
para el arabe. De manera general fue un estudio comparativo muy util para entender

cual es el rendimiento de estos productos de OCR.

No obstante, las herramientas que brinda tanto Amazon como Google no son
las unicas para enfocaros en el OCR. En este trabajo preliminar hemos encontrado
quienes usan ANN, CNN y RNN. Estas técnicas fueron comparadas en el trabajo de
(Memon, 2020) donde se muestran excelentes resultados en OCR. Articulo el cual
cita 57 trabajos dedicaos solamente al OCR desde el 2017 hasta al 2019.
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llustracion 20 tabla de trabajos investigados por (Memon, 2020)

S.No | Script Technique Employed Year Ref
28 Arabic Multi-Channel Neural Network (MCNN) 2018 [207]
29 Arabic Fast Automatic Hashing Text Alignment (FAHTA) 2018 [208]
30 Arabic Deep Siamese Convolutional Neural Network and SVM 2018 [144]
31 Arabic A hybrid machine learning approach that utilizes neighborhood rough sets with a b whale optimization 2019 [178]
32 Arabic Convolutional Neural Networks(CNN) 2019 171]
33 Arabic Classifier Fusion Technique based on fusion of features MI, RLM, SFIH and WD aissifiers MQDF, SVM and | 2019 [79]
RF
34 Urdu Hierarchical combination of Convolutional Neural Networks (CNN), Mult-dimenl Long Short-Term Mem- | 2017 [190]
ory Neural Networks (MDLSTM)
35 Urdu BDLSTM (Bi-Directional Long Short-Term Memory), Recurrent Neural Network ) 2018 [155]
36 Urdu Histogram of Oriented Gradient (HOG), Support Vector Machine (SVM), k Nearzighbors (KNN), Random | 2018 [88]
Forest (RF) and Multi-Layer Perceptron (MLP)
37 Urdu Convolutional Neural Network (CNN) and Long Short-Term Memory (LSTM) 2018 [154]
38 Urdu I-Dimensional BLSTM Classifier based on RNN, LSTM and BRNN 2019 [156]
39 Urdu Deep Neural Network with dropout regularization 2019 [157]
40 Urdu Random Forest and Logistic Regression Algorithm 2019 [209]
41 Urdu Cascade Forward Backpropagation Neural Network 2019 [210]
42 Indian Multi-column Multi-scale Convolutional Neural Network (MMCNN) 2017 [211]
43 Indian Convolutional Neural Network (CNN) 2018 [116]
44 Indian Convolutional Neural Network (CNN) 2018 [138]
45 Indian Histogram of oriented gradient (HOG) and Support Vector Machine (SVM) 2018 [115]
46 Indian Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN) with Spatial Transformer Netwe¢ TN) layer 2018 [179]
47 Indian Zoning, Discrete Cosine Transformations (DCT), gradient features, k Nearest Neirs (KNN), Support Vector | 2018 2]
Machine (SVM), Decision Tree and Random Forest
48 Indian Tesseract OCR and google multilingual OCR 2019 [113]
49 Indian SVM for classification and features based on geometrical properties of the characte: proposed for recognition | 2019 [77]
50 Indian SVM for classification and modified histogram of oriented gradients(HOG) for recion 2019 [78]
51 Indian Convolutional Neural Network (CNN) 2019 [114]
52 Indian Convolutional Neural Network (CNN) 2019 [70]
53 Indian Deep Belief Network with the distributed average of gradients feature 2019 [188]
54 Indian Modified Neural Network with aid of elephant herding optimization 2019 [189]
55 Indian VGG (Visual Geometry Group) with 16 convolutional layers 2019 [117]
56 Indian SVM classifier with the polynomial and linear kernel 2019 [80]
57 Persian Chain Code Histogram (CCH), transition information in the vertical and horizotirections, Support Vector | 2017 [75]
Machine(SVM)
58 Persian Zoning, chain code, outer profile, crossing count, k Nearest Neighbors (KNN), #ial Neural Networks and | 2018 [87]
Support Vector Machine (SVM)
59 Persian Convolutional Neural Network (CNN) 2018 [212]

En la ilustracion 20 podemos ver una parte de la tabla publicada en este

articulo. Es evidente que para el reconocimiento éptico de caracteres la mayoria de

las investigaciones se enfocan el aprendizaje profundo, especialmente con CNN

puesto que se han implementado cada vez mas seguido para el reconocimiento de

crateres tanto en tipografias como en caracteres manuscritos y en de manera

general para trabajar con imagenes.
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4. Desarrollo e implementacién

Este capitulo inicia con la descripcion del disefio cédigo en el lenguaje de
programacion Python, ademas del proceso para crear la base de datos que fue

necesaria hacer para poner a prueba el cédigo.

4.1 Diseino del cédigo:

4.1.1 Librerias

imp
from
from s
from s

im

from
imp orn as sns
from sklearn.metrics import accuracy score, precision score, confusion matrix

from ppli i import ResNet5@
from net5e import preprocess_input

llustracion 21. Librerias de Python

os: Proporciona una interfaz para interactuar con el sistema operativo. En este

cbdigo, se utiliza para trabajar con directorios y archivos.

cv2 (OpenCV): OpenCV (Open Source Computer Vision) es una biblioteca de vision
por computadora que proporciona herramientas para procesar imagenes y videos.

En este cddigo, se usa para leer y redimensionar imagenes.

numpy: Biblioteca para realizar operaciones matematicas y manipulacion de
matrices. En este cddigo, se utiliza para realizar operaciones en matrices de

imagenes y etiquetas.
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collections: Proporciona clases especializadas para contar objetos. En este

codigo, se utiliza para contar las etiquetas y analizar la distribucion de clases.

sklearn: Scikit-learn es una biblioteca para aprendizaje automatico y analisis de
datos. En este codigo, se utiliza para dividir el conjunto de datos en pliegues (folds)

y evaluar el rendimiento del modelo.

matplotlib.pyplot: Biblioteca para crear visualizaciones y graficos en Python. En

este codigo, se utiliza para trazar la curva ROC y otras visualizaciones.

tensorflow y keras: TensorFlow es una biblioteca de codigo abierto para
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo. Keras es una interfaz de alto nivel
para construir y entrenar modelos de aprendizaje profundo. En este cddigo, se utiliza

para construir y entrenar modelos de clasificacion de imagenes.

seaborn: Seaborn es una biblioteca de visualizacién de datos basada en Matplotlib.

En este cddigo, se utiliza para trazar la matriz de confusion.

ResNet50 (TensorFlow): Modelo de red neuronal convolucional preentrenado en
grandes conjuntos de datos de imagenes. En este cddigo, se utiliza como modelo

base para la clasificacién de imagenes.

preprocess_input (ResNet50): Funcién especifica de ResNet50 para preprocesar

imagenes antes de pasarlas al modelo.

4.1.2 Rutas y dimensiones

path vinos = "D
path otros = "D:\MAEST

ancho _deseado = 100
alto_deseado = 100

llustracion 22. Ruta y dimension de las imdgenes

Cargamos la ruta de las imagenes y definimos el ancho y alto al que

redimensionaremos las imagenes contenidas en esa ruta.
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4.1.3 Etiquetas

imagenes = []
etiquetas = []

llustracion 23. lista de imdgenes y etiquetas

Creamos listas vacias fuera del ciclo For, a las cuales iremos agregando a la
lista de “imagenes” cada imagen leida y a la lista de “etiquetas” cada etiqueta
asignada. Esta ultima puede ser un “1” o un “0” dependiendo de si es vino u otro

objeto, donde “1” sera igual a vinos y “0” sera igual a otro objeto.

4.1.4 Etiquetado de imagenes

Comenzamos a crear un Loop For para etiquetar las imagenes contenidas en un

directorio (Carpeta) de la siguiente manera.

for filename in os.listdir(path vinos):

cv2.imread(os.path.join(path vinos, filename))

llustracion 24

Este cddigo se lee de la siguiente manera ...

Por cada “filname” (nombre de archivo) en el directorio “path_vinos” (ruta

definida anteriormente) hacer lo siguiente

Has uso de “os.path.join(path_vinos, filename” el cual combinara el
directorio “path_vinos” y el nombre del archivo” filename” utilizando la funcion
“‘os.path.join()”. Esta funcion asegura que la ruta se forme correctamente. Por

ejemplo, si “path_vinos” es
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“D:\MAESTRIA\Tesis\Bases_de_datos\caberne “

y de “filename” es "imagen.jpg", por lo que “os.path.join(path_vinos, filename)”

devolvera
“D:\MAESTRIA\Tesis\Bases_de_datos\caberne\imagen.jpg”

‘cv2.imread(os.path.join (path_vinos, filename))” llama a la funcién
“‘cv2.imread()” de la biblioteca OpenCV pasandole la ruta completa de la imagen.
La funcién” cv2.imread()’ carga la imagen en la memoria y devuelve una matriz

NumPy que representa la imagen.

El resultado de cv2.imread() se asigna a la variable img. Ahora, la variable

img contiene la matriz NumPy que representa la imagen cargada.

Hasta este punto podemos pedir visualizar la imagen la cual ya ha sido leida
y convertida en una matriz de numpy, cabe mencionar que esta matriz esta
compuesta de la informacion de los 3 canales de color de cada pixel de manera que
cada fila tiene la informacioén de color de un solo pixel y asi sucesivamente, como

podemos verlo en las siguientes imagenes.

l” 16-18°C 7’ Santa Helena

Vino Medio

llustracion 25. ejemplo de imagen vino con la que trabaja la red neuronal.

45



la matriz de la imagen original sin redimensionar es..
[[[60 91 88]

[60 91 88]

[60 91 88]

[28 45 42]

[28 45 42]

[28 421]]

[[60 91 88]
[60 91 88]
[60 91 88]

[28 45 42]
[28 45 42]
[28 45 42]]

[[60 91 88]
[60 91 88]
[60 91 88]
[28 45 42]
[28 45 42]
[28 45 42]]

llustracion 26 matriz de la imagen

En resumen, la matriz que ves representa la imagen en su formato matricial,
donde cada elemento corresponde a un pixel individual y contiene informacion sobre
los componentes de color RGB de ese pixel. La imagen en si esta compuesta por
una coleccion de pixeles, y cada pixel es representado por tres valores (R, G y B)
que determinan su color o intensidad. No son matrices individuales, sino
simplemente la forma en que se almacenan y organizan los pixeles en una imagen

digital.

img = cv2.resize(img, (ancho deseado, alto deseado))

llustracion 27. Redimensionamiento de la imagen.
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Aqui podemos ver la matriz ahora ajustada al ancho y alto deseado esto con
la funcién “cv2resize()” la cual usa una interpolacion bilineal. Donde la palabra
“‘interpolaciéon” se refiera a aumentar o disminuir la cantidad de pixeles de una
imagen, pero sin afiadir o quietar informacion, es el equivalente a acomodarlo de
manera distinta. En esta técnica, se calcula el valor de un nuevo pixel tomando en
cuenta los cuatro pixeles mas cercanos en la imagen original y ponderando sus
valores segun su distancia al nuevo pixel. Esta técnica proporciona resultados mas

suaves y menos artefactos que la interpolacién vecino mas cercano

Vino Medio

llustracion 28. Ejemplo de imagen redimensionada.

img = preprocess input(img)

llustracion 29. procesar la imagen para que la red ResNet pueda trabajar con ella.

Cabe mencionar que el preprocesamiento especifico para ResNet50

generalmente incluye dos pasos principales:
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1. Centrar la imagen en cero:

La media de los canales RGB en el conjunto de datos de ImageNet se resta
de cada pixel de laimagen. Esto ayuda a centrar la distribucion de pixeles alrededor

de cero, lo que puede mejorar la convergencia durante el entrenamiento.
2. Escala de los pixeles:

La escala de los pixeles se ajusta dividiendo cada pixel por la desviacion
estandar de los canales RGB en el conjunto de datos de ImageNet. Esto normaliza

los valores de pixeles para que estén en un rango mas pequefio.

En términos de cddigo, estas operaciones se realizan mediante la funcion
preprocess_input proporcionado por la biblioteca Keras (importada desde

tensorflow.keras.applications.resnet50).

Esta funcion preprocess input realiza las operaciones descritas
anteriormente, y es parte de la interfaz de Keras para trabajar con modelos
preentrenados como ResNet50. Es importante mencionar que el preprocesamiento
especifico puede variar entre diferentes modelos y conjuntos de datos, pero este

enfoque generalmente es aplicable a muchos modelos preentrenados en ImageNet.

imagenes.append{img)

etiquetas.append(1)

Ilustracion 30. Se asignan a las imdgenes su etiqueta

Para terminar con el ciclo agregamos la etiqueta deseada a cada imagen

correctamente leida en el archivo o carpeta.
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for filename in os.listdir(path otros):
img 2.imread(os.path.join(path _otros, filename))
img = cv2.resize(img, (ancho deseado, alto deseado))

img = preprocess_input(img)
imagenes.append(img)
etiquetas.append(@)

llustracion 31. ciclo for de la segunda etiqueta.

4.1.5 Arreglo Numpy

Repetimos todo el ciclo for para el segundo archivo o carpeta que deseamos
etiquetar con alguna otra etiqueta, en este caso se asigné el valor “0” para los

objetos que no eran vinos

imagenes = np.array(imagenes, dtype=np.float32)

etiquetas = np.array(etiquetas)

llustracion 32. Arreglos NumPy

Luego se convierte la lista “imagenes” en un array de NumPy. El argumento”
imagenes” es la lista que contiene las matrices de las imagenes redimensionadas.
El argumento dtype=np.float32 se utiliza para especificar el tipo de datos de los
elementos en el array. En este caso, se convierten los valores a float32, lo que
significa que todos los valores de pixeles se representaran como numeros de punto
flotante de 32 bits en lugar del tipo de datos predeterminado de NumPy, que suele

ser int32 o uint8.

Mientras que np.array(etiquetas), convierte la lista etiquetas en un array de
NumPy. El argumento etiquetas es la lista que contiene las etiquetas (1 o 0)

correspondientes a cada imagen.

Todo esto se realiza porque al convertir las listas en arrays de NumPy, se

obtiene una estructura de datos mas adecuada para el procesamiento numérico y
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el trabajo con imagenes en el contexto de procesamiento de datos y aprendizaje
automatico. Ademas, proporciona mas opciones y herramientas para realizar

operaciones numéricas y analisis de datos de manera eficiente.

4.1.6 K-Folds

num folds = 3
kt = KFold(n_splits=num folds, shuffle=True, random state=42)

llustracion 33. K- Folds

Esta parte del codigo que podemos ver en la llustraciéon esta utilizando la
clase KFold de scikit-learn para realizar la validacion cruzada del conjunto de datos.

Donde podemos ver lo siguiente

num_folds = 3: Se define el nimero de pliegues o "folds". La validacién cruzada
divide el conjunto de datos en un numero especifico de pliegues, y en este caso, se
han elegido 3 pliegues. Cada pliegue se utilizara alternativamente como conjunto

de prueba, mientras que los demas se utilizardn como conjuntos de entrenamiento.

kf = KFold(n_splits=num_folds, shuffle=True, random_state=42):Se crea una

instancia de la clase KFold con los siguientes parametros:

n_splits=num_folds: Indica el nUmero de pliegues en los que se dividira el conjunto

de datos. En este caso, es 3.

shuffle=True: Indica que los datos se barajaran antes de dividirlos en pliegues. Esto
es util para garantizar que las clases estén distribuidas de manera uniforme en cada

pliegue, especialmente si el conjunto de datos esta ordenado de alguna manera.

random_state=42: Proporciona una semilla para la aleatorizacion, asegurando que

los pliegues sean consistentes entre ejecuciones.
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4.1.7 Listas

Previo al loop for vamos creamos unas listas para almacenar las
puntuaciones de precision de cada fold y las predicciones de probabilidad como

podemos verlo en la ilustracion 34.

accuracy_scores = []
all y true = []

all y prob = []
all y pred = []

llustracion 34. Listas previas al loop

4.1.7 Loop for principal

Al comenzar con el loop for lo primero que hacemos es implementar la l6gica
de un bucle que itera sobre los pliegues generados por la validacién cruzada

(KFold), como podemos verlo en la ilustracion 35.

for train index, test index in kf.split(imagenes):
X train, X test = imagenes[train index], imagenes[test index]

y train, y test = etiquetas[train index], etiquetas[test index]

llustracion 35. validacion cruzada

Aqui hay una explicacién mas detallada de lo que ocurre en esta parte del Cdodigo:

for train_index, test_index in kf.split(imagenes): Este bucle se ejecutara para
cada pliegue generado por la validacién cruzada. “kf.splitimagenes)” devuelve

indices para los conjuntos de entrenamiento y prueba en cada pliegue.

X_train, X_test = imagenes[train_index], imagenes[test_index]: Utiliza los
indices obtenidos “(train_index y test_index)” para dividir el conjunto de imagenes
(imagenes) en conjuntos de entrenamiento (X train) y prueba (X _test). X train
contendra las imagenes utilizadas para entrenar el modelo en la iteracion actual del

bucle, y X _test contendra las imagenes utilizadas para evaluar el modelo.
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y_train, y_test = etiquetas|train_index], etiquetas[test_index]: Similar al paso
anterior, utiliza los mismos indices para dividir las etiquetas (etiquetas) en conjuntos
de entrenamiento (y_train) y prueba (y_test). y train contendra las etiquetas
correspondientes a las imagenes en X train, y y test contendra las etiquetas

correspondientes a las imagenes en X_test.

En resumen, este bucle esta estructurado de manera que, en cada iteracion,
se selecciona un conjunto diferente de indices para entrenamiento y prueba segun
la configuracion de la validacién cruzada. Luego, se extraen las imagenes y
etiquetas correspondientes a esos indices, y se utilizan para entrenar y evaluar el
modelo en esa configuracion particular de entrenamiento/prueba. Este proceso se
repite para cada pliegue generado por la validacion cruzada, lo que proporciona una
evaluacion mas robusta del rendimiento del modelo al considerar diferentes

divisiones de los datos.

A continuacion, esta parte del cédigo se encarga de cargar el modelo preentrenado
ResNet50, ilustracion 36.

quential([
.Flatten(input_shape=(alto deseado, ancho deseado, 3)),
.BatchNormalization(),

128, activation="relu"),
(2, activation='softmax'

llustracion 36. Codigo del modelo ResNet50.

En esta parte del codigo, se esta definiendo un modelo de red neuronal
utilizando “Keras”, una biblioteca de aprendizaje profundo de alto nivel que se
ejecuta sobre “TensorFlow”. El modelo se construye como una secuencia de

capas en una red neuronal secuencial.

Empezamos creando el modelo escribiendo “Keras.sequential” el cual

tendra dentro las capas siguientes.
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keras.layers.Flatten(input_shape=(alto_deseado, ancho_deseado, 3)): Esta es
la primera capa del modelo. La funcién “Flatten” se utiliza para convertir los datos
de entrada en una sola dimensién (1D). En este caso, se espera que las imagenes
tengan una forma de (alto_deseado, ancho_deseado, 3), que corresponde al
alto y anchos deseados de las imagenes redimensionadas y 3 canales de color
(RGB). La capa Flatten "aplana" la entrada para que pueda ser alimentada a las

siguientes capas densas.

keras.layers.BatchNormalization(): Esta es la segunda capa del modelo y se
utiliza para normalizar las activaciones de la capa anterior. La normalizacion de lotes
(Batch Normalization) es una técnica que ayuda a estabilizar y acelerar el
entrenamiento de redes neuronales, normalizando las activaciones en cada lote de

datos durante el entrenamiento.

keras.layers.Dense(128, activation='relu’): Esta es una capa densa con 128
neuronas (nodos) y funcion de activacion ReLU (Rectified Linear Unit). La capa
densa esta completamente conectada, lo que significa que cada neurona en esta
capa se conecta con todas las neuronas de la capa anterior. La funcion de activaciéon
ReLU se utiliza para introducir no linealidades en la red y permitir que el modelo

aprenda representaciones complejas.

keras.layers.Dense(2, activation="softmax’): Esta es la ultima capa del modelo,
que también es una capa densa. Tiene 2 neuronas, lo que significa que el modelo
tiene 2 salidas posibles (clasificacion binaria). La funcion de activacion softmax se
utiliza en esta capa para obtener probabilidades de clase normalizadas para las
salidas. La capa softmax garantiza que la suma de las probabilidades para todas
las clases sea igual a 1, lo que facilita la interpretacion de las predicciones del

modelo como distribuciones de probabilidad.

En resumen, el modelo definido consta de una capa de entrada Flatten,
seguida de una capa de normalizacion de lotes, dos capas densas y una capa de

salida con funcién de activacién softmax. Este tipo de modelo es comiunmente
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utilizado para tareas de clasificacion binaria en imagenes, donde las imagenes se
aplanan y luego se pasan por capas densas para realizar el aprendizaje en los datos

y generar probabilidades de clasificacion.

Mientras que en la llustracion 37 se ve como se encarga de crear el modelo
completo al combinar el modelo base (ResNet50) preentrenado con capas
adicionales para la clasificacion especifica la tarea deseada, como podemos ver a

continuacion:

model = keras.models.Model{inputs=base model.input, outputs=predictions}

llustracion 37. Modelo completo

keras.models.Model: Esta es una clase en Keras que se utiliza para
instanciar modelos secuenciales y modelos funcionales. En este caso, estas

creando un modelo funcional.

inputs=base_model.input: Establece las entradas del modelo funcional.
Aqui, base_model.input representa la capa de entrada del modelo base ResNet50.
Estas conectando la entrada de tu nuevo modelo a la misma entrada que la del

modelo ResNet50 preentrenado.

outputs=predictions: Establece las salidas del modelo funcional.
predictions se refiere a la capa densa final que has definido anteriormente para
realizar la clasificacion en tu tarea especifica. Estas conectando las salidas de esta

capa a las salidas del nuevo modelo.

model = keras.models.Model(...): Finalmente, se crea el modelo funcional
completo al especificar las entradas y salidas. Este nuevo modelo incluye tanto el

modelo base ResNet50 como la capa densa de clasificacion que has agregado.

Asi esta linea de cddigo esta creando un nuevo modelo que combina el
modelo base ResNet50 preentrenado con una capa densa adicional para realizar la

clasificacion especifica deseada, que en este caso es la clasificacion de imagenes
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de vinos. Este enfoque te permite reutilizar el conocimiento aprendido por ResNet50
en tareas de clasificacion de imagenes, al tiempo que ajustas el modelo para

adaptarse a la tarea especifica que estas abordando.

tor layer in base model.layers:
layer.trainable

llustracion 38. Codigo de capas congeladas.

En la ilustracién 38 podemos ver la parte del cédigo que se encarga de
"congelar" las capas del modelo base ResNet50. Congelar una capa significa que
los pesos de esa capa no se actualizaran durante el entrenamiento, mas

especificamente ocurre lo siguiente:

for layer in base_model.layers: Esto itera a través de todas las capas del modelo
base ResNet50. base_model.layers es una lista que contiene todas las capas del

modelo.

layer.trainable = False: Para cada capa en el bucle, se establece la propiedad
trainable en False. Esto significa que los pesos de esa capa no se actualizaran

durante el entrenamiento del modelo.

Cuando se utiliza un modelo preentrenado como ResNet50, congelar sus
capas es una practica comun. Las capas iniciales de un modelo preentrenado,
especialmente en modelos profundos como ResNet50, aprenden representaciones
de bajo nivel que son utiles para muchas tareas, y congelarlas permite retener ese

conocimiento preentrenado.

Al congelar estas capas, el modelo se entrena principalmente en las capas
adicionales agregadas para adaptarse a la tarea especifica. Esto ayuda a evitar que

los gradientes durante la retropropagacién afecten las capas preentrenadas, lo que
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podria llevar a perder la informacién aprendida durante el entrenamiento en

ImageNet.

Esta parte del cédigo asegura que solo las capas adicionales que se han
agregado para la clasificacién de vinos se entrenen, mientras que las capas del
modelo base ResNet50 se mantienen congeladas y no se actualizan durante el

entrenamiento.

model .compile(optimizer=":

loss="spars

llustracion 39. Compilacion del modelo.

Mientras que en la ilustracion 39 vemos como esta parte del cédigo se
encarga de compilar el modelo antes de comenzar el entrenamiento, que podemos

ver en seguida de manera mas detallada:

model.compile: Este método de Keras se utiliza para configurar el proceso de

entrenamiento del modelo.

optimizer="adam': Especifica el optimizador a utilizar durante el entrenamiento. En
este caso, se esta utilizando el optimizador Adam. Adam es un optimizador de
descenso de gradiente estocastico que ajusta automaticamente la tasa de

aprendizaje durante el entrenamiento.

loss="'sparse_categorical_crossentropy': Establece la funcién de pérdida que se
minimizara durante el entrenamiento. En este caso, la funcidon de pérdida es la
entropia cruzada categorica escasa (sparse categorical crossentropy). Esta funcién
de pérdida es adecuada para problemas de clasificacién donde las etiquetas son

enteros y no necesitan estar codificadas en un formato

one-hot.metrics=['accuracy']: Especifica las métricas que se deben evaluar
durante el entrenamiento y la evaluacién del modelo. En este caso, se esta
utilizando la métrica de precision (‘accuracy'), que mide la proporcién de

predicciones correctas en relacion con el numero total de predicciones.
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Y es de esta manera que “model.compile” configura el modelo para el
entrenamiento al especificar el optimizador, la funcion de pérdida y las métricas a
utilizar. Una vez que el modelo esta compilado, esta listo para ser entrenado

utilizando los datos proporcionados.

En la llustracion 40 podemos ver el cddigo que inicia el entrenamiento y el

numero de épocas seleccionado para nuestra red.

history = model.fit(X train, y _train, epochs=18)

llustracion 40. Entrenamiento del modelo.

Dicho de otra manera, esta linea de cddigo se utiliza para entrenar el modelo
con los datos de entrenamiento (X train y y train). El codigo “model.fit(X _train,

y_train, epochs=10):” se descompone en:

model: Se refiere al modelo que has creado y compilado previamente, que incluye

el modelo base ResNet50 y las capas adicionales para tu tarea especifica.

X_train: Representa las imagenes de entrenamiento que se utilizaran para entrenar

el modelo.
y_train: Son las etiquetas correspondientes a las imagenes de entrenamiento.

epochs=10: Indica la cantidad de épocas, es decir, el numero de veces que el
modelo pasara por todos los datos de entrenamiento. En este caso, se ha

establecido en 10 épocas.
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Durante la ejecucion de model.fit, ocurre lo siguiente:

En cada época, el modelo toma las imagenes de entrenamiento (X_train) y
las etiquetas correspondientes (y_train) para ajustar sus pesos y aprender a realizar

la tarea de clasificacion especifica.

Durante cada época, el modelo realiza un pase hacia adelante (forward pass)
utilizando las imagenes de entrenamiento y calcula la pérdida utilizando la funcion
de pérdida especificada durante la compilacién (sparse_categorical_crossentropy

en este caso).

Luego, realiza un pase hacia atras (backward pass) para calcular los
gradientes y ajustar los pesos del modelo utilizando el optimizador especificado

(adam en este caso). Este proceso se repite durante las 10 épocas especificadas.

El historial del entrenamiento se almacena en la variable history, que puede
utilizarse posteriormente para visualizar las métricas de entrenamiento a lo largo del
tiempo, como la pérdida y la precision. es decir, es esencial para el proceso de
entrenamiento del modelo, donde el modelo aprende a hacer predicciones mas

precisas a medida que se ajustan sus pesos utilizando los datos de entrenamiento.

., test_acc = model.evaluate(X test, y_test, verbose=8)

acy scores.append(test acc)

llustracion 41

En esta parte del codigo llustracion 41, se evalua el modelo en el conjunto de

prueba después de que ha sido entrenado de la siguiente manera:
model: Se refiere al modelo que se ha creado y entrenado previamente.

X_test: Representa las imagenes del conjunto de prueba que se utilizaran para

evaluar el modelo.

y_test: Son las etiquetas correspondientes a las imagenes del conjunto de prueba.

58



verbose=0: Controla la cantidad de informacion que se muestra durante la
evaluacion. Al establecerlo en 0, se suprime la salida detallada durante el proceso

de evaluacion.

Durante la ejecucion de model.evaluate. El modelo realiza un pase hacia
adelante (forward pass) utilizando las imagenes del conjunto de prueba (X _test).
Calcula la pérdida en funcién de las etiquetas reales (y_test) y la funcidn de pérdida
especificada durante la compilaciéon del modelo (sparse_categorical_crossentropy
en este caso). Ademas de la pérdida, también calcula la precision (test_acc) en el

conjunto de prueba.

accuracy_scores; es una lista que se ha inicializado previamente y se utiliza para

almacenar las puntuaciones de precision en cada iteracion de la validacion cruzada.

test_acc: Representa la precisién del modelo en el conjunto de prueba después de

la evaluacion.

Esta linea de cdédigo acumula las puntuaciones de precision en la lista
accuracy_scores, lo que te permitira calcular la precision promedio al finalizar todos
los pliegues de la validacion cruzada. En general, evaluar el modelo en un conjunto
de prueba independiente proporciona una estimacion de su rendimiento en datos

no vistos.

Y terminamos con el loop for con las siguientes lineas de codigo mostradas

en la ilustracion 42.

y_prob = model.predict(X test)
y_pred = np.argmax{y_prob, axis=1)
all y true.extend(y test)
all y prob.extend{y prob[:, 1])

)

all y pred.extend(y_pred

Ilustracion 42. Codigo de prediccion de probabilidad y etiquetas en el conjunto de pruebas

Este codigo se utiliza para realizar predicciones en el conjunto de prueba
después de que el modelo ha sido evaluado, de la siguiente manera:
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model: Se refiere al modelo que has creado y entrenado previamente.

X_test: Representa las imagenes del conjunto de prueba para las cuales se

realizaran predicciones.

y_prob: Almacena las probabilidades predichas por el modelo para cada clase en

cada muestra del conjunto de prueba.

y_pred: Almacena las etiquetas predichas por el modelo para cada muestra del

conjunto de prueba.

np.argmax(y_prob, axis=1): Utiliza la funcion argmax de NumPy para obtener la
posicion del valor maximo a lo largo del eje 1 (columnas) en las probabilidades
predichas (y_prob). Esto es equivalente a asignar la clase con la probabilidad mas

alta como la prediccién para cada muestra.

all_y_true: Es una lista que se ha inicializado previamente y se utiliza para
almacenar las etiquetas verdaderas (ground truth) de todas las muestras en el

conjunto de prueba.

y_test: Representa las etiquetas verdaderas correspondientes al conjunto de

prueba.

all_y_prob: Es una lista que se ha inicializado previamente y se utiliza para
almacenar las probabilidades predichas de la clase positiva para todas las muestras

en el conjunto de prueba.

y_prob[:, 1]: Extrae las probabilidades asociadas a la clase positiva (indice 1) de

las probabilidades predichas.

all_y_pred: Es una lista que se ha inicializado previamente y se utiliza para
almacenar las etiquetas predichas para todas las muestras en el conjunto de

prueba.

y_pred: Representa las etiquetas predichas por el modelo para el conjunto de

prueba.
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Estas lineas de codigo permiten almacenar y utilizar las predicciones del
modelo en el conjunto de prueba para su posterior analisis y evaluacion del

rendimiento del modelo.

En concreto el loop for completo se puede apreciar en la ilustracion 43.

for train_index, test_index in kf.split(imagenes}:
X_train, X_te imagenes[train_index], imagenes[test index]
y_train, y_te = etiquetas[train_index], etiquetas[test index]

se_model = ResNet58(weights="1 =t', include top=False, input_shape=(alto_deseado, ancho_deseado, 3))

1({inputs=base model.input, outputs=predictions)

for layer in base_model.layers:
layer.trainable = False

model . compile(optimi
loss=
metric

history = model.fit(X_train, y_train, epochs=18)

y_prob = model.predict(X_test)
y_pred = np.argmax(y_prob, axis=
all y true.extend(y test)
all y prob.extend(
all_y_pred.extend(y_pred)

llustracion 43 loop for completo.
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4.1.8 Resultados y graficos:

En seguida de terminado el loop for empezamos otras lineas de codigo que
nos ayudan a ver los resultados obtenido de nuestro modelo obteniendo resultados
como la precisién promedio, exactitud promedio y la matriz de confusiéon promedio

de los 3 folds hecho durante las 10 iteraciones.

Comenzando por la precisién promedio, exactitud y matriz de confusién
promedio de los 3 folds ya que estas métricas son utiles para evaluar el rendimiento
del modelo en datos que no ha visto durante el entrenamiento. La exactitud mide la
capacidad general del modelo para clasificar correctamente las muestras, mientras
que la precisién se enfoca en cuan bien el modelo realiza las clasificaciones
positivas (en este caso, la clase 1). Ambas métricas son importantes para
comprender como se comporta el modelo en diferentes situaciones y pueden ayudar
a identificar posibles mejoras o ajustes en el modelo, como se muestra en la

ilustracion siguiente donde:

average accuracy = np.mean{accuracy_scores)

average roc_auc = accuracy_score(all y true, np.round(all y prob))

cm = confusion_matrix(all y true, all y pred)

print{f Pr o d ion a de d average accuracy}')
print{f "E» tud promedio a t de {num_folds} i .: {average roc_auc}')

llustracion 44. cédigo de los cdlculos de la precision, exactitud y matriz de confusion promedio de los folds.

accuracy_scores: Es una lista que se ha inicializado previamente y que contiene

las puntuaciones de precision obtenidas en cada pliegue de la validacién cruzada.

np.mean(accuracy_scores): Utiliza la funcion mean de NumPy para calcular el
promedio de las puntuaciones de precision almacenadas en la lista

accuracy_scores.
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average_accuracy: Almacena el valor del promedio de precision.

all_y_true: Es una lista que contiene las etiquetas verdaderas de todas las

muestras en el conjunto de prueba.

all_y_prob: Es una lista que contiene las probabilidades predichas de la clase

positiva para todas las muestras en el conjunto de prueba.

np.round(all_y_prob): Redondea las probabilidades predichas a 0 o 1 para obtener

las etiquetas predichas.

accuracy_score(all_y_true, np.round(all_y_prob)): Utiliza la funcion
accuracy_score de scikit-learn para calcular la exactitud promedio comparando las

etiquetas verdaderas con las etiquetas predichas.
average_roc_auc: Almacena el valor de la exactitud promedio.
Mientras que en “cm = confusion_matrix(all_y_true, all_y_pred):”

all_y_true: Es una lista que contiene las etiquetas verdaderas de todas las

muestras en el conjunto de prueba.

all_y_pred: Es una lista que contiene las etiquetas predichas por el modelo para

todas las muestras en el conjunto de prueba.

confusion_matrix(all_y_true, all_y_pred): Utiliza la funcion confusion_matrix de
scikit-learn para calcular la matriz de confusion que muestra la cantidad de

verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos.
cm: Almacena la matriz de confusion.

print(fPromedio de precision a través de {num_folds} folds:
{average_accuracy}'): Imprime en la consola el promedio de precisién calculado a

través de todos los pliegues de la validacién cruzada.

print(FExactitud promedio a través de {num_folds} folds: {average_roc_auc}'):
Imprime en la consola la exactitud promedio calculada a través de todos los pliegues

de la validacion cruzada.
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Estas lineas de cddigo calculan y presentan métricas resumidas del
rendimiento del modelo, como el promedio de precision, la exactitud promedio y la
matriz de confusién promedio, basandose en las evaluaciones realizadas en cada

pliegue de la validacion cruzada.

En seguida de esto se calcula y grafica la curva ROC promedio con las lineas

de cdédigo mostradas en la siguiente ilustracion 45.

fpr, tpr, _ = roc_curve(all y true, all y prob)
roc_auc = auc(fpr, tpr)

plt.figure()

y1t.plot(fpr, tpr, color="d ", lw=2, label= 20 %@.2T)" % roc_auc)
plt.plot([@, 1], [@, 1], color="navy', lw=2, linestyle

plt.x1lim{[©.8, 1.8])

nlt.ylim{[@.8, 1.85]
plt.xlabel('T

nlt. show()

print(‘Matriz de Confusidn
print({cm)

llustracion 45. cédigo del cdlculo de la curva ROC, asi como su grafica.

Donde de “fpr, tpr, _ =roc_curve(all_y_true, all_y_prob):” tenemos lo siguiente:

all_y_true: Lista que contiene las etiquetas verdaderas de todas las muestras en el

conjunto de prueba.

all_y_prob: Lista que contiene las probabilidades predichas de la clase positiva
para todas las muestras en el conjunto de prueba.

roc_curve(all_y_true, all_y_prob): Utiliza la funcién roc_curve de scikit-learn para

calcular las tasas de falsos positivos (fpr) y verdaderos positivos (tpr) en diferentes
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umbrales de clasificacion. El tercer valor retornado (_) corresponde a umbrales y se

descarta en este caso.
En “roc_auc = auc(fpr, tpr):” ocurre lo siguiente:

auc(fpr, tpr): Utiliza la funcion auc de scikit-learn para calcular el area bajo la curva
ROC (ROC AUC) utilizando las tasas de falsos positivos (fpr) y verdaderos positivos

(tpr) calculadas previamente.

roc_auc: Almacena el valor del area bajo la curva ROC.
Grafica la curva ROC promedio donde:

plt.figure(): Crea una nueva figura para la visualizacién.

plt.plot(fpr, tpr, color="darkorange’, Iw=2, label="Curva ROC (area = %0.2f)' %
roc_auc): Plotea la curva ROC utilizando las tasas de falsos positivos (fpr) y
verdaderos positivos (tpr). Se utiliza un color naranja oscuro, un grosor de linea de

2 y se incluye la etiqueta con el valor del area bajo la curva ROC.

pit.plot([0, 1], [0, 1], color='navy', lw=2, linestyle='--"): Plotea la linea de
referencia para un clasificador aleatorio en azul oscuro. Ajusta los limites del grafico,

las etiquetas de los ejes, el titulo y muestra la leyenda en la esquina inferior derecha.
plt.show(): Muestra la figura generada, que representa la curva ROC promedio.

print("Matriz de Confusiéon Promedio:'): Imprime en la consola un encabezado

indicando que se mostrara la matriz de confusion promedio.
En “print(cm):”

cm: Es la matriz de confusion calculada previamente e Imprime en la consola la

matriz de confusién promedio.

De esta manera, esta seccion del codigo se encarga de calcular, visualizar y mostrar
la curva ROC promedio junto con su area bajo la curva (ROC AUC), asi como la

impresion de la matriz de confusion promedio en la consola.
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Terminamos con la llustracion 46, la cual muestra las lineas de cddigo que grafican

la matriz de confusion promedio de la siguiente manera:

.figure(figsize=(
heatmap(cm, anno rue, ‘d', cmap='Blues', square=True)

) 1t.ylabel(
1t.title( M

)1t . show()

llustracion 46. Codigo de la grdfica de la matriz de confusion promedio y funcion de perdida.

plt.figure(figsize=(7, 7)): Crea una nueva figura para la visualizacién con un

tamano de 7 por 7 pulgadas.

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt='d’, cmap='Blues’, square=True): Utiliza
Seaborn para crear un mapa de calor de la matriz de confusion (cm). Los parametros

especificos incluyen:

annot=True: Muestra los valores reales en cada celda del mapa de calor.
fmt='d": Formatea los valores como enteros.

cmap="Blues": Define la paleta de colores como tonos de azul.
square=True: Garantiza que las celdas del mapa de calor sean cuadradas.
plt.xlabel('Predicho’): Etiqueta el eje x con "Predicho".
plt.ylabel('Verdadero'): Etiqueta el eje y con "Verdadero".

plt.title('"Matriz de Confusién Promedio’): Asigna un titulo al grafico.

plt.show(): Muestra la figura generada, que representa la matriz de confusion

promedio.
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Y para Ver la funcion de pérdida:
plt.xlabel("# Epoca"): Etiqueta el eje x con el nimero de épocas.
plt.ylabel("Magnitud de pérdida™): Etiqueta el eje y con la magnitud de la pérdida.

plt.plot(history.history["loss"]): Plotea la funcién de pérdida a lo largo de las

épocas utilizando el historial de pérdida (history.history["loss"]) del entrenamiento.

De esta manera estas lineas de cédigo generan visualizaciones para la matriz
de confusion promedio y la funcion de pérdida a lo largo del entrenamiento del
modelo. La matriz de confusion se muestra como un mapa de calor, proporcionando
una representacion visual de las predicciones del modelo, mientras que la funcion

de pérdida se plotea para visualizar como cambia durante el entrenamiento.
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4.2 Base de datos

Para conseguir la base de datos con las que se puso a prueba la red neuronal
convolucional, se realizé la toma de diversas fotografias e imagenes, algunas tomas
de internet y otras tomadas directamente de estantes en centros comerciales,

obteniendo las siguientes bases de datos diferentes.
4.2.1 Descripcion del primero conjunto de imagenes:

El primer conjunto de imagenes utilizadas fue bajado de internet, donde
descargamos imagenes en dimensiones de entre 200 x 200 hasta 1000 x 1000
pixeles, de vinos cuales quiera y tenedores, cuchillos y cucharas. Las imagenes
cuentan con 634 imagenes de vinos y con 634 imagenes de tenedores cuchillos y
cucharas tomadas de internet, como las que podemos ver en las ilustraciones 47 y
48.
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llustracion 47 vinos aleatorios tomados de internet
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3002.png 0 00 I 8525_1.ijpg 21010_2.png

llustracion 48. Tenedores y cucharas tomadas de internet.

4.2.2 Descripcion del segundo conjunto de imagenes:

Las imagenes del segundo conjunto cuentan con 487 imagenes de vinos 0Scuros y
con otras 487 imagenes son de vinos claros, todas estas imagenes son tomadas
directamente de internet. Estas imagenes parten de unas dimensiones de entre 200
x 200 pixeles hasta 1000 x 1000 aproximadamente, Podemos ver un ejemplo de

este conjunto de imagenes en las ilustraciones 49 y 50.
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llustracion 50. Imdgenes de vinos claros
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4.2.3 Descripcion del tercer conjunto de imagenes

Las imagenes del tercer conjunto cuentan con 120 imagenes de vinos tomados

directamente de los estantes de centros comerciales, y de 120 objetos tomados de

manera aleatoria en el mismo centro comercial u otros lugares, con una dimension

que va desde 760 x 1600 hasta 3000 x 3000 pixeles. Podemos ver un ejemplo de

este conjunto de imagenes en las ilustraciones 51 y 52.
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llustracion 51. Imdgenes de vinos tomados directamente de centros comerciales
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llustracion 52. Imdgenes de objetos aleatorios tomados de diversos lugares.

4.2.4 Descripcion del cuarto conjunto de imagenes:

Las imagenes del tercer conjunto fueron las previamente tomadas de centros
comerciales de vinos, pero las separamos en vinos claro y vinos oscuros, siendo un
total de 120 imagenes de vinos claros y 120 de vinos oscuros con las dimensiones
de 760 x 1600 hasta 3000 x 3000 pixeles. Podemos ver un ejemplo de este conjunto

de imagenes en las ilustraciones 53 y 54.
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llustracion 53. Imdgenes de vinos oscuros tomadas de centros comerciales.
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llustracion 54. Imdgenes de vinos claros tomados de centros comerciales.
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4.2.5 Descripcion del quinto conjunto de imagenes:

Para el quinto conjunto se tomaron imagenes directamente del estante de centros
comerciales para dividirlas en 2 clases. La primera clase esta conformada por 84
imagenes tomas de estantes de vinos donde si se encuentra un vino especifico en
todas las fotos. La segunda clase tiene 84 imagenes de vinos que no incluyen un
vino en especifico en ninguna de las tomas. Podemos ver un ejemplo de este

conjunto de imagenes en las ilustraciones 55 y 56.
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llustracion 56, imdgenes de la clase 2.
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4.2.6 Descripcion del sexto conjunto de imagenes:

Para el sexto y ultimo conjunto, tomamos las imagenes del quinto experimento, pero

a la clase 1 le agregamos otro vino especifico que no se repite en la misma clase,

llegando a un total de 134 imagenes en la clase 1, también agregamos mas

imagenes donde no se encontraria ninguno de los vinos especificos de la clase 1,

llegando a 132 imagenes en la clase 2. Podemos ver un ejemplo de este conjunto

de imagenes en las ilustraciones 57 y 58
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llustracion 58, imdgenes de la clase 1, experimento 6.
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4.3 Modelo:
A continuacion, podemos ver el modelo completo desde la entrada de los

archivos que corresponden a las imagenes de entrada, hasta la salida del modelo.

=_—
. "

Ajuste de
dimension

Ajuste de la
imagen para
ser compatible
con el modelo
ResNetb0

Modelo
ResMet50
Sin la
capa de
salida

p
Capa oculta con:
- Funcion Relu

- 50 neuronas

Capa de salida con:
- Funcion Sofmax
- 2 neuronas

e S

Clase 0 Clase 1

llustracion 59. Modelo
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5. Pruebas y Resultados

En este capitulo se reportan los resultados obtenidos tras el desarrollo de los

experimentos, haciendo uso de las bases de datos y el codigo descrito en los

capitulos pasados.

5.1 Descripcion del primer experimento

El primer experimento tomo el primer base de datos, es decir las imagenes

la que cuenta con 634 imagenes de vinos y con 634 y objetos aleatorios tales como

tenedores, cuchillos y cucharas. Todas estas bajadas de internet pasando por el

siguiente proceso que a grandes rasgos lo podemos describir de la siguiente

manera:

1-

Entra las imagenes en sus carpetas sin etiqueta

Las imagenes se redimensionan a 224 x 224 pixeles

El Cdédigo las etiqueta asignandoles el valor de 1 para la primera carpeta
de imagenes y 0 para la segunda carpeta de imagenes

Se carga el modelo preentrenado ResNet50

Se congelas los pesos del modelo

Se agregan unicamente una capa oculta de 50 neuronas que contiene la
funcién de activacion RelLu

Se agrega la capa de salida de 2 neuronas que contiene la funcién de
activacion SofMax

Y se corre el codigo durante 10 épocas aplicando 3 folds para la validacion
estadistica

Obtenemos los resultados promedio y los graficamos.
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5.1.1 Resultados del primer experimento

Tabla 1. Resultados del primer experimento.

I Primer experimento (vinos vs otros objetos de internet) I
I Numero de Folds Dimensién de la imagen Presicion Exactitud Area bajo la curba ROC Epocas Tiempo I
I 3 224 x 224 0.98848929 0.988495575 1 10 8min 25seg I
Curva ROC Promedio
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llustracion 60. Curva ROC del primer experimento.
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verdadero

Matriz de Confusién Promedio

Predicho

600

500

- 300

- 200

- 100

llustracion 61. Matriz de confusion del primer experimento.
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0.00 1

o

2 4
# Epoca

llustracion 62 grafica de la funcion de pérdida del primer experimento.
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5.2 Descripcion del segundo experimento

El segundo experimento tomo la segunda base de datos, es decir datos de

487 imagenes de vinos oscuros con otras 487 imagenes de vinos claros. Todas

estas bajadas de internet y pasaron por el mismo proceso descrito en el punto 5.1.

5.2.1 Resultados del segundo experimento

Tabla 2 Resultados del segundo experimento.

Segundo experimento (vino claro vs vino oscuro de internet)

I Numero de Folds Dimensién de la imagen Presicién Exactitud Area bajo la curba ROC Epocas Tiempo I
I 3 224 x 224 0.914550245 0.914547304 0.97 10 5m 27SEE I
A — I
Curva ROC Promedio
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llustracion 63. Curva ROC del segundo experimento.
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llustracion 64.Matriz de confusion del segundo experimento.
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llustracion 65. Grafica de la funcion de pérdida del sequndo experimento.



5.3 Descripcion del tercer experimento

El tercer experimento tomo la tercera base de datos, es decir son 120

imagenes de vinos tomados directamente de los estantes de centros comerciales y

de 120 objetos tomados de manera aleatoria en el mismo centro comercial u otros

lugares. Pasando por el mismo proceso descrito en el punto 5.1.

5.3.1 Resultados del tercer experimento

Tabla 3. Resultados del experimento 3

I Tercer experimento (vinos vs otros objetos de centros comerciales) I
I Numero de Folds Dimensién de la imagen Presicion Exactitud Area bajo la curba ROC Epocas Tiempo I
I 3 224 x 224 0.995833337 0.995833333 1 10 15m 36seg I
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llustracion 66. Curva ROC del tercer experimento.
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Matriz de Confusion Promedio
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llustracion 68. Matriz de confusion del tercer experimento.
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llustracion 67. Grafica de la funcion de pérdida del tercer experimento.
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5.4 Descripcién del cuarto experimento

En el cuarto experimento se tomaron las imagenes previamente tomadas de

vinos en centros comerciales, en total se tomaron solo 120 imagenes de vinos claros

y 120 de vinos oscuros. Pasando por el mismo proceso descrito en el punto 5.1.

5.4.1 Resultados del cuarto experimento

Tabla 4 Resultados del cuarto experimento.

Cuarto experimento(vino claro vs vino oscuro de centros comerciales)

I Numero de Folds Dimensidén de la imagen Presicidn Exactitud Area bajo la curba ROC Epocas Tiempo I
I 3 224 x 224 0.937984506 0.937984496 Des 10 11lm lﬂSEE I
Curva ROC Promedio
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llustracion 69. Curva ROC del cuarto experimento
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llustracion 70. Matriz de confusion del cuarto experimento.
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llustracion 71. Grafica de la funcion de pérdida del cuarto experimento.
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5.5 Descripcion del quinto experimento

En el quinto experimento se tomaron imagenes de vinos en centros

comerciales, en total se tomaron solo 84 imagenes de vinos, donde se colocd un

vino en especifico en esas 84 fotografias. Se compararon esas fotografias contra

otras 84 fotos de vinos, donde no estaba en ninguna de estas el vino colocado en

las anteriores imagenes, con el propdsito de saber si la red era capaz de notar que

la diferencia en las imagenes solo por mover un vino. Pasando por el mismo proceso

descrito en el punto 5.1.

5.5.1 Resultados del quinto experimento

Tabla 5. Resultados del quinto experimento.

Quinto experimento(vino especifico mezclado entre otros vinos, de centros comerciales)

Numero de Folds

Dimensién de la imagen

Presicidn

Exactitud

Area bajo la curba ROC

Epocas

Tiempo I

3

224 x 224

0.845238109

0.845238095

0.93

10

Curva ROC Promedio
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llustracion 72. Curva ROC del quinto experimento
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llustracion 74. Matriz de confusion del quinto experimento.
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llustracion 73. Grafica de la funcion de pérdida del quinto experimento.
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5.6 Descripcién del sexto experimento

En el sexto experimento se tomaron imagenes de vinos en centros
comerciales, en total se tomaron solo 134 imagenes de vinos, donde se colocaron
dos vinos en especifico en esas 134 fotografias. Se compararon esas fotografias
contra otras 132 fotos de vinos, donde ninguno de estos vinos especificos colocados

en las anteriores imagenes, con el propdsito de estresar aun mas la red.

El propdsito de hacer este experimento es que, con base en los resultados
concluimos si la red esta observando las caracteristicas esenciales de un vino como
para saber si se encuentra en una imagen o no, esto al notar que si agregamos mas
vinos a la clase que tiene vinos especificos, y a la otra clase la seguimos cargando
con imagenes que no tiene ninguno de los vinos especificos de la otra clase,
suponemos que la red esta reconociendo las caracteristicas en la botella de manera
que distingue mas alla del color y la forma para saber que hay una diferencia entre

ambas clases.

5.6.1 Resultados del sexto experimento

Tabla 6. Resultados del sexto experimento

I Sexto experimento(2 vinos especificos mezclados entre otros vinos, de centros comerciales) I
I Numero de Folds | Dimension de laimagen| Presicion Exactitud Area bajo la curba ROC Epocas Tiempo I
I 3 224 x 224 0.781877756 0.781954887 0.89 10 5m 59seg I
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llustracion 75. Curva ROC del sexto experimento
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llustracion 76. Matriz de confusion del sexto experimento.
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llustracion 77. Grafica de la funcion de pérdida del sexto experimento.

6. Conclusiones:

Tras llevar a cabo los 6 experimentos con el modelo ResNet50, concluimos que la
capacidad de clasificacion del modelo es notablemente alta al enfrentar clases muy

distintas entre si, como lo pudimos notar en los experimentos 1y 3.

La captura de fotografias directamente desde los estantes requiere mas
tiempo de procesamiento por parte del modelo, aunque sigue ofreciendo resultados
satisfactorios, como pudimos verlo en los experimentos 3 y 4. Sin embargo, el
procesamiento es aproximadamente el doble en comparacion con las imagenes

descargadas de internet.

Experimentar con productos similares conlleva una ligera disminucion en la
exactitud y precision del modelo, aunque en un porcentaje bajo, como pudimos

notarlo en los experimentos 2,4,5y 6.
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Aumentar el numero de vinos dentro de una clase en comparacion con otra
conlleva una reduccioén en la precision y exactitud del modelo, como pudimos verlo
en los experimentos 5 y 6, ademas de aumentar el tiempo de procesamiento. Esto
se debe a la necesidad de buscar con mayor detalle las diferencias entre las botellas
para lograr una clasificacidn mas precisa. Ademas, del experimento 5 y 6 podemos
notar que al incrementar la cantidad de vinos especificos en una clase en
comparacion con otra que no contiene ninguno de esos vinos, se observa que la red
esta efectivamente reconociendo caracteristicas de las etiquetas de las botellas que
van mas alla de la forma y el color. Esto sugiere que el modelo utiliza caracteristicas

de las etiquetas para identificar las diferencias entre las clases.
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