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Definicion y aplicacion de un entorno de
programacion para DeepLearning aplicado al
procesado de imagenes

Resumen

En este proyecto de fin de carrera se define un entorno de trabajo para el
desarrollo de algoritmos de DeepLearning especializados en imagen.

Primero se estudian las bases que definen los algoritmos del Deep Learning
profundizando mas en las redes neuronales. Después se realiza un trabajo de
investigacion de las diferentes librerias y lenguajes de programacion optimos
para el desarrollo de este tipo de algoritmos. Con estos datos, definiremos un
entorno de trabajo.

Para finalizar, se comprueba que este entorno de trabajo es funcional
implementando distintas redes neuronales especializadas en la clasificacion
de imagen basandonos en técnicas del estado del arte actual.



Definition and application of a programming
framework of Deep Learning for image processing

Abstract

In this Project we have defined an environment for developing Deep
Learning algorithms specialized in image processing.

First we study the basic theory that defines Deep Learning algorithms
looking more deeply in neural networks. Then, we do a research looking for
the best frameworks, libraries and programming languages for developing
the algorithms mentioned. With the data obtained we will define a working
environment.

At the end of the project we will prove the utility of the environment defined
by developing different architectures of neural networks specialized in image
classification using state of art techniques.
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1. Introducciéon

La reciente popularidad que esta adquiriendo la inteligencia artificial se basa en el éxito del
Deep Learning. La disponibilidad de grandes cantidades de datos asi como la mejora de las
tarjetas graficas han provocado que los sistemas de Deep Learning comiencen a superar a los
humanos en tareas como el reconocimiento de caras o la clasificacion de imagenes. Esto hace
que empresas y universidades se encuentren diariamente trabajando en proyectos basados en
este ambito.

Gracias también a esta popularidad, grandes companias han desarrollado librerias que faci-
litan la implentacion de estos algoritmos para los distintos lenguajes de programacién.

Lo cierto es que la mayoria de librerias se desarrollan en primer lugar en sistemas operativos
Linux y luego se realiza la portabilidad a sistemas Windows. Sin embargo, lo habitual es que
los usuarios finales utilicen el sistema operativo Windows.

A lo largo de este proyecto vamos a indagar y profundizar en aquellos lenguajes, entornos
y librerias que nos facilitan realizar un buen trabajo en proyectos relacionados con el Deep
Learning en Windows.

Después, definiremos un entorno de trabajo basado en nuestra investigacion y comprobare-
mos su funcionalidad creando y entrenando una red neuronal especializada en la clasificacion
de imagenes, basandonos en técnicas del estado del arte actual.

Realizaremos este proyecto finalidad de que futuros alumnos que se quieran adentrar en el
mundo del DeepLearning tengan definido un robusto entorno de trabajo en Windows optimizado
para la creacion de estos algoritmos.



2. Introduccion al Deep Learning

2.1. ;Qué es una red neuronal?
2.1.1. Introduccién

Los humanos son increibles méaquinas de reconocimiento de patrones. Nuestros cerebros
procesan “entradas” del mundo, las categorizan (eso es una arana, eso es helado), y luego
generan una “salida” (huyen de la arana, prueban el helado). Y lo hacemos de forma automética
y rapida, con poco o ningin esfuerzo. Lo mismo pasa cuando detectamos si alguien esté enfadado
con nosotros, o cuando involuntariamente pronunciamos el punto al final de la frase a medida
que vamos leyendo.

Boutons

Dendrites

\ Nucleus

Figura 1: Neurona de cerebro

Nuestro cerebro utiliza una red extremadamente grande de neuronas interconectadas para
procesar informacién y modelar el mundo que nos rodea. En definitiva, una neurona recoge las
entradas de otras neuronas usando las dendritas. La neurona suma todas las entradas, y si el
valor resultante es mayor que un umbral, se activa. La senal activa se envia a otras neuronas
conectadas a través del axén.

Inputs — f b
Output
l
Activation
Function

Figura 2: Red neuronal basica

La figura |2| representa una neurona de la red neuronal. Esta neurona esta conectada a la
salida de otras n neuronas y por lo tanto, recibe n entradas (x1, x2, ... .. xn). Esta configuracion



se llama Perceptron.

Las entradas (x1, x2, ... xn) y los pesos (wl, w2, .... Wn) son niimeros reales y pueden ser
positivos o negativos.

El Perceptron se compone por un sumador y una funcion de activacion.

Todas las entradas se ponderan individualmente, se suman y se pasan a la funcién de ac-
tivacién. Estas funciones de activacion por lo general son funciones no lineales, que dado un
valor de entrada, devuelven un valor a la salida en un rango entre 0 y 1 o entre -1 y 1. Basica-
mente, deciden si una neurona debe activarse o no, dependiendo de si la informacién que esta
recibiendo la neurona es relevante o debe ser ignorada.

ReLU (Rectified Liner Unit) es la funcién de activacién mas usada hoy en dia ya que ofrece

muy buenos resultados en practicamente cualquier ambito del Deep Learning.
Ecuacién: ¢(z) = max(0, 2)

i RelLU

]

R(z) =maz(0, 2)

N

Figura 3: Funcién de activaciéon ReLLU

Con todo lo mencionado anteriormente, ya podriamos definir cual seria la salida de la
neurona.

Salida = ¢( X1 * W1 + Xox Wo + ... + X, * W, + sesgo)

El sesgo se utiliza para desplazar la funcién de activacion hacia la derecha o hacia la iz-
quierda. Es imprescindible en algunos casos para que la red pueda encontrar la solucion.

Por ejemplo: Si consideramos una red neuronal simple en la que solo hay una neurona con
un parametro de entrada. La salida de la red sera: salida = ¢(X * W) donde ¢ es la funcién de
activacion ReLU.

Si queremos que la red devuelva un 1 cuando X = 0, no existe un valor de W que cumpla la
condicién. Por ello existe el sesgo. Si la salida de la red es: output = ¢(X * W + sesgo) Con
W =1y sesgo =1 podemos cumplir esa condicion.



2.1.2. Entrenamiento

Una vez que se ha disenado una red neuronal, es el momento de entrenarla. El entrenamiento
consiste en garantizar que los pesos w; ; que corresponden con las entradas de cada neurona se
configuren correctamente, de modo que toda la red nos proporcione un correcto valor a la salida.

Si intentamos ensenar a un nino a reconocer un autobus, lo tinico que hacemos es ensenarle
ejemplos y decirle, .*to es un autobus. Esto no es un autobiis”hasta que el nifio aprende el
concepto “Autobus”. Una vez que el nino ha aprendido este concepto, podemos esperar que si
ve nuevos objetos, sea capaz de reconocer si es 0 no un autobus.

Las redes neuronales son como ninos. Imitan la forma en que nuestros cerebros resuelven el
problema: tomando en cuenta las entradas, procesandolas y generando una salida. Al igual que
nosotros, aprenden a reconocer patrones, entrenando con conjuntos de datos etiquetados.

El entrenamiento de la red se realiza con una técnica llamada “Back Propagation”. No va-
mos a profundizar en la implementacion matematica de este concepto. Para saber mas sobre el
tema hay varios enlaces interesantes en la bibliografia. [T, 2].

Es importante saber que para el entrenamiento sera necesario definir una funcién de error o
funcién de coste. Esta funcion define cuanto difiere la salida de la red con respecto a la salida
requerida. Existen diferentes funciones que definen el error y dependiendo cual elijamos, la red
convergera de un modo u de otro. Un ejemplo de esta funciéon podria ser la funcion Mean-
Squared Error (MSE) pero mas adelante revisaremos otras funciones de error que se utilizan
hoy en dia en la implementacion de las redes neuronales.

Figura 4: Funcion de error de un modelo de Deep Learning

Otro parametro fundamental que influye en el entrenamiento es el Learning Rate. Determi-
na qué tan rapido o lento nos moveremos hacia los pesos 6ptimos.

Para que la red converja hacia el minimo de la funcién de error, debemos establecer el
learning rate en un valor apropiado, que no sea ni muy bajo ni demasiado alto.



Big learning rate Small learning rate

Figura 5: Learning rate

Como podemos ver en la imagen [5] si tomamos un valor de Learning Rate muy grande, es
posible que no se alcance el minimo global, ya que el algoritmo rebotara hacia adelante y hacia
atras en la funcién de error. Si se establece el valor de Learning Rate demasiado pequeno, la red
se puede quedar estancada en un minimo local de la funcién de error o si no, tardar demasiado
tiempo en converger.

2.1.3. Capas ocultas

Hasta ahora, hemos explorado la arquitectura del Perceptron, el modelo de red neuronal
mas simple.

Una vez entendido el Percepréon nos queda interconectar multiples perceptrones entre si para
hacer redes neuronales mas complejas. En todos los diagramas de redes neuronales, la capa en
el extremo izquierdo es la capa de entrada (es decir, los datos que alimenta), y la capa en el
extremo derecho es la capa de salida (la prediccién / respuesta de la red). Cualquier cantidad
de capas entre estas dos se conoce como capas ocultas. Cuanta mas cantidad de capas, mas
matizada puede ser la toma de decisiones.
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Figura 6: Deep FeedForward net

Existen miultiples configuraciones en las redes neuronales y todas ellas difieren en como
cada capa esta interconectada con las anteriores y las posteriores. Por ejemplo, la red de la
imagen [0] es la llamada red Deep Feedforward. Se caracteriza porque la salida de la funcién de
la primera capa es la entrada a la segunda capa y esa salida es la entrada a la tercera capa y asi
sucesivamente ... La longitud de esa cadena da la profundidad del modelo, de esto es de donde
proviene el término “profundo” en DeepLearning

2.1.4. Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Una de las arquitecturas de redes neuronales mas usadas para clasificacion de imagen son
las CNN.

Peat

convolution + max pooling vec
nonlinearity
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convolution + pooling layers fully connected layers  Nx binary classification

Figura 7: Red neuronal Convolucional

Las CNN, al igual que las redes neuronales, estan formadas por neuronas con pesos y sesgos
que se van modificando para reducir la funcién de coste. Cada neurona recibe varias entradas,



realiza una suma ponderada sobre ellas, la pasa a través de una funcién de activacién y responde
con una salida. Toda la red tiene una funcién de pérdida y todos los conceptos bésicos de las
redes neuronales atin se aplican en las CNN.

Entonces, ;Cual es la diferencia entre las CNN y las redes neuronales convencionales?

A diferencia de las redes neuronales, donde la entrada es un vector, aqui la entrada es una
imagen multicanal (3 canales en el caso de una imagen a color).

La idea principal de una capa convolucional, es que los pesos son filtros. Es decir, vectores
multidimensionales que se aplican a la imagen de entrada realizando la operacién de convolucién.

Se toma un filtro y se desliza sobre la imagen completa. Segin va avanzando por la imagen,
se realiza el producto punto a punto entre el filtro y los trozos de la imagen de entrada. Luego
se suma la salida de la multiplicacién y se le anade el sesgo. Finalmente, se aplica la funcién de
activacion. Una capa de la red que realiza este proceso, es la llamada capa convolucional. Una
red que tiene capas convolucionales se le llama red neuronal convolucional (CNN).

3 canales. 256x256 16 canales. 256x256

|
]

|
]

B__

16 filtros, 256x256x3

Figura 8: Convolucién + bias + funcién de activacion

Normalmente, una capa convolucional, tiene varios filtros y estos se aplican de manera inde-
pendiente a la imagen de entrada. Por lo tanto, si tenemos una imagen de entrada de dimensiones
256x256x3 y le aplicamos 16 filtros de tamano 5x5x3. A la salida obtendremos 16 imagenes de
tamano 256x256. A cada una de estas imagenes se le suele denominar "mapa de caracteristicas”.

Como vemos, la operacién implica un aumento de dimensiones y por lo tanto un mayor
numero de operaciones a realizar. Una de las cosas que se suelen hacer para reducir las dimen-
siones de la red es aplicar una capa de "max pooling.®"tre las capas convolucionales.

Esta capa actia de manera independiente para cada mapa de caracteristicas. A continuacion
expondremos un ejemplo del funcionamiento de esta operacion.

10
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Figura 9: max pooling

Supongamos que tenemos una matriz 4x4 como la de la figura [0 que representa nuestra
entrada inicial.
Digamos, también, que tenemos un filtro 2x2 que sera deslizado sobre nuestra entrada aplicando
un paso de 2 en el eje x y 2 en el eje y. Es decir, no se superpondran las regiones.

Para cada una de las regiones representadas por el filtro, se tomara el maximo de esa region
y se creara una nueva matriz de salida donde cada elemento es el maximo de una regiéon en la
entrada original.

Como vemos, esta operacién implica una reduccion de dimensiones y usarla entre las capas
convolucionales de la red nos ayudara a reducir el nimero de operaciones a realizar.

Ahora que sabemos como se forman las capas convolucionales, ; Qué pasa si juntamos varias

CNN?

Vamos a verlo con un ejemplo. En la figura [10| podemos ver los filtros de una red neuronal
que ya se encuentra entrenada. Esta red debe ser capaz de predecir que en la imagen existe un
coche. Como vemos, los filtros de la primera capa se han ajustado para convertirse en manchas
de piezas y bordes de colores. A medida que profundizamos en otras capas de convolucion, los
filtros se van aplicando a las salidas de las capas de convolucién anteriores. Por lo tanto, van
construyendo caracteristicas mas complejas y mas representativas de la imagen original.

En la salida de la ltima capa convolucional, ya podemos ver como la red ha identificado
una serie partes representativas de la imagen como son las ruedas del coche, las ventanas, etc.
Estas caracteristicas que han extraido las capas convolucionales son las que se pasan a una red
FeedForward para que esta clasifique finalmente la imagen.

11
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Feature visualization of convolutional net trained on ImageNet from [Zeiler & Fergus 2013]

Figura 10: Filtros de una red convolucional
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3. Definicién de la plataforma de trabajo para Deep Lear-
ning

3.1. jPor qué Python?

Python [3] sin duda alguna es uno de los lenguajes de programacién que esta creciendo més
rapidamente en la dltima década, gracias a su sintaxis, su programacion es muy intuitiva ademas
de facilmente legible. Python es un lenguaje multiparadigma, es decir, soporta orientacién a
objetos, programacién imperativa y en menor medida programacién funcional. Si indagamos un
poco por Internet, nos daremos cuenta de su popularidad rapidamente. El motor de busqueda
de trabajos Indeed [4], por ejemplo, nos permite ver una estadistica del nimero de veces que
aparece cada lenguaje de programacion relacionado con un trabajo acerca del Deep learning,
todo ello en un eje de tiempo. Este es el resultado:

Oct 27, 2016
0.016 == Python and "deep learning”: 0.0153%
== R and "deep learning®: 0.0057%
0.014 == Java and "deep learning”: 0.0108%

Javascript and "deep learning”: 0.0007%
0.012 == C and "deep learning": 0.0070%
== C++ and "deep learning”: 0.0114%
0.010 == Julia and “deep learning": 0.0000%
== Scala and "deep learning": 0.0038%
0.008 == |ua and "deep learning”: 0.0000%

0.006

0.004

Percentage of Matching Job Postings (%)

0.002

0.000
2012 2013 2014 2015 2016

Figura 11: Numero de trabajos de los distintos lenguajes de programacion para Deep Learning

Como podemos observar, Python lidera en este a&mbito seguido de C++ y Java.

Sin embargo, este no es el inico ejemplo que podemos encontrar en Internet. También podemos
hacer uso de las herramientas que Stackoverflow [5] nos proporciona para la visualizacién del
numero de visitas que se realizan por ciertos términos en su pagina web. En la siguiente grafica
vemos una prediccién para los préximos anos sobre el niimero de visitas que Stackoverflow
espera recibir sobre los principales lenguajes de programacion.
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Projections of future traffic for major programming languages
Future traffic is predicted with an STL model, along with an 80% prediction interval.

15% ;python

o javascript

10% o java

5%

% of overall question views each month

0%

2012 2014 2016 2018 2020
Time

Figura 12: Numero de visitas predichas para los préximos anos
Otro indice muy relevante es el PYPL(PopularitY of Programming Language Index)[0] el

cual estd basado en la popularidad de los lenguajes de programacion buscados en Google. Este
sitia a Python como el segundo con un crecimiento del 10 % en los tltimos 5 afios.

Worldwide, Jan 2018 compared to a year ago:

Rank Change Language Share Trend
1 Java 229 % 09 %
2 Python 210 % +56 %
3 PHP 8.6 % -19 %
4 N Javascript 84 % +0.3 %
5 N7 C# 82% 06 %
6 (o3 6.7 % -11%
7 N R 40 % +0.3 %
8 v Objective-C 39 % -1.1%
9 Swift 32% 03 %
10 Matlab 23% 0.7 %

Figura 13: PYP de 2018

Otros rankings como el del IEEE [7] a mediados de 2017, también sitian a Python en los

14



primeros puestos.

Worldwide, Java is the most popular language, Python grew the most in the last 5 years (10.0%)
and PHP lost the most (-5.0%)

PYPL Popularity of Programming Language

— Java

—— PHP
Python

2005 2010 2015

Figura 14: Estadisticas del IEEE

Si hablamos especificamente del area de datos, las comparativas son atun mas demoledoras.
Recientemente, Kaggle [§], la plataforma para Machine Learning y Data Science de Google,
ha realizado un estudio recopilando informacion sobre las preferencias de los profesionales del
sector. Un dato muy significativo es la respuesta a la pregunta: ;Qué lenguaje de programacién
recomendaria a los nuevos cientificos de datos aprender primero? Mas del 63 % de los encues-

tados respondié Python.

Como vemos, Python es el lenguaje de programacion que lidera hoy en dia las encuestas.
Ademas, gracias a los datos que hemos visto por parte de PYPL, intuimos que no se trata de
una moda pasajera. Por todo esto, seleccionaremos Pyton como lenguaje de programacion para

el desarrollo de este proyecto.

60%

0% 10% 20% 30% b 6
Python 63.1%

R 24.0%

saL [ 35%
c/ c++/c+ [ 2.8%
Matlab (i} 2.2%

Java . 1.3%
Scala [J 0.9%
Other [J 0.8%
sAs [ 0.8%
Julia | 0.3%
Stata l 0.3%
Haskell | 0.2%

F#|0.0%

Figura 15: Encuesta de Kaggle por el lenguaje mas popular para empezar a estudiar
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3.2. Version de Python

Una vez seleccionado el lenguaje de programacion a usar, nos toca decidir qué version del
mismo vamos a instalar.
En esta seccion revisaremos el contexto que hay tras esta pregunta y daremos una explicacién
de por qué consideramos que la mejor eleccion se trata de Python 3.x.

El 3 de diciembre de 2008, Python lanzo la versién 3.0. Lo especial de esto fue que era una
version incompatible con versiones anteriores. Como resultado, para cualquiera que estuviera
usando Python 2.x en ese momento, la migracién de su proyecto a 3.x requirié grandes cambios.
Esto no solo incluyé proyectos y aplicaciones individuales, sino también todas las bibliotecas
que forman parte del ecosistema de Python.

El cambio fue visto como extremadamente controvertido, y muchos proyectos resistieron reali-
zar la portabilidad, especialmente en la comunidad de Scientific Python. La biblioteca numérica
principal NumPy [9] tardé dos afios en lanzar su primera versién 3.x, después de lo cual otros
proyectos comenzaron a lanzar versiones compatibles con 3.x en los afios posteriores.

En 2012, muchas bibliotecas ya tenian soporte para 3.x, pero la mayoria ain se escribia en
2.x. Con el tiempo, se lanzaron herramientas que facilitaban el uso del cédigo de transferencia,
pero todavia existia una gran resistencia a dar el paso.

Originalmente, Python habia programado la fecha de “fin de vida” para Python 2.x para
2015, pero en 2014 anunciaron que extenderian esto por 5 anos hasta 2020, en parte para aliviar
las preocupaciones de aquellos usuarios que atin no pueden migrar a Python 3.

Hoy en dia, hay muy pocas bibliotecas que no son compatibles con Python 3. La pagina oficial
de preparaciéon Python 3, muestra que 348 de las 360 librerias mas importantes para Python
admiten 3.x.

Preparacion para Python 3

hon 3 para 360 paquetes mas populares de Python

N,

48

60

4

Figura 16: Soporte de librerias para Python 3.x

Desde nuestra perspectiva, podemos decir que hemos tenido suerte en entrar en el mundo
de Python 3.x. Como vemos practicamente todas las principales librerias ya se encuentran
actualizadas. Ademds, sabemos que la versién de Python 2.x tiene los dias contados. Por todo
lo comentado, en este proyecto trabajaremos siempre con la versién mas actualizada hasta la
fecha de Python 3.x la versién 3.6.
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3.3. Librerias

En esta seccién vamos a hacer un repaso de las principales librerias disponibles para Python
en el ambito de las redes neuronales. Tras ello, mencionaremos también aquellas librerias que no
estan relacionadas directamente con el Deep Learning pero que son imprescindibles en cualquier
entorno cientifico para la visualizacién y representacion de datos y resultados. Finalmente,
repasaremos una herramienta proporcionada por NVIDIA [I0] para la optimizacién de estas
librerias.

1. Caffe [11]: La librerfa de Caffe fue desarrollada originalmente en UC Berkeley. Aunque se
trate de una librerfa escrita en C ++ posee interfaces tanto de Python como de Matlab
para trabajar con ella. La interfaz de Python no esta muy bien documentada y requiere
escribir cédigo en c++ y en CUDA para modificar pardmetros de las redes neuronales.
Por ello, no se usa habitualmente en en el desarrollo de los proyectos. Sin embargo se
usa mucho en la fase de produccién. Una caracteristica distintiva importante que Caffe
posee, es que se pueden entrenar e implementar modelos sin escribir nada de coédigo. Se
pueden definir modelos con una serie de archivos de configuraciéon y ponerlos a entrenar.
Caffe también posee una gran cantidad de modelos preentrenados con la mayoria de
arquitecturas del estado del arte actual optimizados para distintas tareas de clasificacion
de imagen.

2. Theano [12]: Theano es un proyecto de cédigo abierto desarrollado por Montreal Institute
for Learning Algorithms group at University of Montreal. Se trata de una libreria de
Python de bajo nivel usada para definir, optimizar y evaluar expresiones matematicas que
envuelven arrays multidimensionales. Todo esto lo hace incluyendo una buena integracién
con NumPy y un uso transparente de la GPU.

Optimiza el uso de la CPU y de la GPU haciendo que el uso intensivo de datos sea aun
mas rapido.

En noviembre de 2017, Youshua Bengio (jefe del laboratorio MILA) anuncié que dejarian
de dar soporte a esta libreria. La razén es que la mayoria de las innovaciones que Theano
introdujo a lo largo de los anos han sido adoptadas y perfeccionadas por otras librerias.

3. TensorFlow [13]: TensorFlow es un framework de deepLearning desarrollado y manteni-
do por Google. Est4 escrito en C ++ / Python y proporciona APIs de Python, Java, Goy
JavaScript. TensorFlow usa graficos computacionales estaticos, es decir, primero se define
la arquitectura de red en un grafo y luego lo ejecutamos tantas veces como queramos para
entrenar la red. Recientemente, TensorFlow ha agregado agregado soporte para graficos
dinamicos.

En la actualidad, TensorFlow ha reunido a la comunidad de aprendizaje profundo més
grande a su alrededor, por lo que hay muchos videos, cursos en linea, tutoriales, etc.
Ofrece soporte para ejecutar modelos en multiples GPU e incluso puede dividir un tnico
grafo computacional en varias maquinas para poder entrenar en clusters.

Ademas de las funciones puramente computacionales, TensorFlow proporciona una gran
extension llamada TensorBoard. Esta extensién nos permite ver el grafo computacional,
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trazar métricas cuantitativas sobre la ejecucion del modelo de entrenamiento y basica-
mente proporcionar todo tipo de informacién necesaria para depurar y ajustar las redes
de manera mas sencilla.

4. Keras [I4]: Keras es una libreria de redes neuronales de alto nivel escrita en Python
por Francois Chollet, actualmente miembro del equipo de Google Brain. Funciona como
interfaz para librerias de mas bajo nivel como TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit,
Theano o MXNet.

Keras tiene una sintaxis muy simple e intuitiva por lo que es facil de aprender y de usar.
Posee ademas de una muy buena documentacién, una comunidad muy grande y activa. La
motivacion principal de Keras es que deberias ser capaz de a partir de una idea, llegar a
su implementacion lo mas rapido posible. Esto tiene como contra que en algunos casos no
es demasiado flexible y por lo tanto no es recomendable su uso en modelos especialmente
complicados.

5. Pytorch [15]: PyTorch fue lanzado por el grupo de investigacién de inteligencia artificial
de Facebook. Esta basado en Torch (libreria que Facebook creé anteriormente para el
lenguaje de programacion ”Lua”). Pytorch es el principal referente en el uso de grafos
dindmicos (el grafo computacional se genera de manera secuencial a medida que se ejecuta
el programa).

Esta libreria sigue el estilo de los comandos de Python y por lo tanto es facil de utilizar
para aquellos que tienen experiencia en este lenguaje. Ademads, el uso de la memoria en
PyTorch es muy eficiente para cualquier red neuronal.

Tiene una comunidad muy activa y posee muy buena documentacién con muchos ejemplos
y tutoriales, sin embargo, no se encuentra atin a la altura de TensorFlow en este ambito.

3.3.1. Acelerador de procesado de NVIDIA

El médulo computacional principal en un ordenador es la Unidad Central de Procesamiento
(més conocida como CPU). Estd disenado para hacer célculos rdpidamente en una pequefia
cantidad de datos. Por ejemplo, multiplicar unos pocos niimeros en una CPU es increiblemente
rapido. Pero tiene problemas cuando se opera con una gran cantidad de datos. Por ejemplo,
multiplicar matrices de decenas o cientos de miles de niimeros. Por lo tanto, las GPU se desa-
rrollaron para manejar muchos computos paralelos utilizando miles de nicleos. Ademas, tienen
un gran ancho de banda de memoria para manejar los datos de estos calculos. Esto los convierte
en el hardware bésico ideal para hacer Deep Learning.

NVIDIA conoce este uso para los grafos de computacién y por ello nos aporta un SDK(Software
Development Kit) con el que nos permite acelerar el procesado de todas las librerias mencio-
nadas anteriormente.
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3.3.2. Librerias adicionales

1. Numpy [9]: Es una librerfa irreemplazable para operaciones cientificas en Python. El
objeto fundamental de esta libreria es el array. Con él podemos realizar operaciones ma-
tematicas como sumas, restas o multiplicaciones. Estos vectores estdan muy bien opti-
mizados para realizar estas operaciones mucho mas rapido que usando simples listas en
Python.

2. Pandas [I6]: Esta libreria es realmente titil para el uso de grandes cantidades de da-
tos, algo que implicitamente encontramos en el Deep learning. Nos ayuda en el uso de
estructuras de datos asi como con herramientas para el andlisis de los mismos.

3. Matplotlib [17]: Matplotlib es una biblioteca para la generacién de graficos a partir de
datos contenidos en listas o arrays en el lenguaje de programacion Python. Sera esencial
para el tratamiento de los datos que necesitamos para entrenar nuestras redes neuronales.

4. Scipy [I8]: Se trata de una librerfa complementaria a NumPy. Esta libreria nos propor-
ciona herramientas para realizar operaciones estadisticas. También contiene herramientas
de procesado de senal en las que se incluye la convolucién y la transformada de Fourier.

3.3.3. Librerias finalmente escogidas

Tras investigar por Internet cuales son las librerias méas conocidas y populares, por su
versatilidad y funcionalidad para proyectos en Deep Learning, podemos decir lo siguiente.

VGG16

Keras

Theano or Tensorflow

CUDA

Figura 17: Niveles de abstraccién DeepLearning

En la figura[l7] podemos ver una idea de la representacion de las diferentes capas de abstrac-
cién que corresponden con los diferentes médulos de DeepLearning. El nivel inferior, el llamado
Cuda, corresponde directamente con el elemento computacional que se encargara de hacer los
calculos. Preferiblemente sera la GPU pero también puede ser la CPU.

Por encima encontramos el nivel basico de programacion, en €l se definen las operaciones més
basicas para el deep Learning como son las operaciones con matrices. Este nivel ya es comple-
tamente funcional y podriamos crear sin problemas redes neuronales en él. Se trata de un nivel
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muy bajo de programacién por lo que la creacion de redes neuronales serda algo mas tediosa
teniendo que definir practicamente todas las operaciones necesarias. Sin embargo, y como con-
secuencia de lo anterior, se trata de un nivel de programacion muy flexible y versatil. Una vez
aprendida las sintaxis y la forma de trabajo, nos permitird configurar las redes neuronales a
nuestro gusto sin tener practicamente limitaciones.

Para aquellos que se inician en el Deep Learning, es recomendable empezar en el nivel superior
de abstraccion, el que corresponde con Keras. Su sintaxis es mucho mas sencilla de aprender y
permite crear una gran variedad de redes neuronales con muy pocas lineas de cédigo. Como ya
hemos mencionado, tiene la contra de que no es tan flexible en algunos casos como nos gustaria.
Por encima de Keras encontramos finalmente la arquitectura de la red. Es decir, las diferentes
librerias de los niveles inferiores, ya sea a nivel de TensorFlow o a nivel de Keras, nos propor-
cionan herramientas ttiles para la creacién de redes neuronales. En este caso, la red VGG [22]
se trata de una red que se caracteriza por la utilizacion de varias capas convolucionales con
filtros de tamano 3x3 que funciona especialmente bien en imagenes.

Percent of ML papers that mention
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Figura 18: Porcentaje de articulos publicados por cada libreria de DeepLearning

En la figura [18| se muestra el porcentaje de articulos publicados que mencionan las distintas
librerias de DeepLearning. Como vemos, TensorFlow es el que lidera en esta grafica.

Debido a su gran popularidad, su extensa documentacion, su continuo desarrollo por parte de

Google y su flexibilidad a la hora de programar cualquier tipo de red, escogeremos TensorFlow
para la creacion de algoritmos orientados al DeepLearning.
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3.4. Instalacion y configuracion del entorno y lenguaje de progra-
macion

Para la instalacién y configuracién del entorno utilizaremos Anaconda [19]. Anaconda es una
Suite de codigo abierto que abarca una serie de aplicaciones, librerias y conceptos disenados
para el desarrollo de aplicaciones cientificas con Python. En lineas generales Anaconda Distri-
bution es una distribucién de Python que funciona como un gestor de entornos y un gestor
de librerias. Todo esto con una potente interfaz que nos evita tener que manejarnos mediante
consola de comandos. Ademas, contiene la instalacion de la ultima versién de Python. Gracias

a esta Suite, no nos tendremos que preocupar de la instalaciéon de las principales librerias ya
que vienen preinstaladas.

La gestion de entornos es una caracteristica importante de Anaconda. Nos permite desarro-
llar diferentes aplicaciones en paralelo variando las versiones de Python y sus librerias.

Con la Suite de Anaconda viene incluido Spyder [20]. Se trata de un IDE(Integrated de-
velopment environment) muy ligero desarrollado para la programacién cientifica con Python.
Posee funciones avanzadas de edicién, pruebas interactivas y depuracion. Este sera el IDE que
utilizaremos en el desarrollo de nuestras redes neuronales.

El proceso de Instalacién y configuracion de Anaconda en Windows estd descrito en los
Anexos.

21



4. Deep Learning en clasificacion de imagen

Antes de pasar a la implementacion de las redes neuronales en el entorno de trabajo que
hemos definido, vamos a hacer un repaso de los algoritmos de Deep Learning para clasificacion
de imagen a lo largo de su historia. En esta seccion analizaremos estos algoritmos y veremos
como fueron mejorando ano tras ano hasta llegar al estado del arte actual.

4.1. Arquitecturas y evolucion

Gracias a la aparicién de grandes bases de datos categorizadas y a la mejora en las tarje-
tas graficas, las grandes companias y universidades se pusieron a competir entre ellas para ver
quien podia conseguir los mejores resultados. Esto incentivé el desarrollo de nuevos y mejorados
algoritmos de Deep Learning.

Usaron como dataset de referencia ImageNet y asi poder medir sus progresos. Para 2012,

ImageNet tenia casi 1.3 millones de imagenes de entrenamiento con 1000 categorias diferentes.
Se trataba de un dataset complicado debido a la gran variedad de clases que pretendia clasificar.

4.1.1. AlexNet

192 192 128

27 128

Kp7 3 \ 3 13-
\ \

192 192 128 Max
224\listride Max 128 Max pooling
pooling pooling

Figura 19: Arquitectura Alexnet

En 2012, la Universidad de Toronto publicé un articulo llamado “ImageNet Classification
with Deep Convolutional Network” [21]. Este articulo se convertiria en uno de los articulos més
influyentes en el campo, después de lograr una reduccién de casi el 50 % en la tasa de error en
el desafio de ImageNet, el cual fue un progreso sin precedentes en ese momento.

El articulo propuso utilizar una red neuronal convolucional (CNN) para la tarea de clasifi-
cacion de imagenes. Era relativamente simple comparado con aquellos que se usan hoy en dia.
Las principales contribuciones que vinieron de este articulo fueron:

1. Fue el primero en implementar redes convolucionales de manera exitosa para la clasifi-
cacién de imédgenes a gran escala. Esto fue posible debido a la gran cantidad de datos
etiquetados de ImageNet, asi como el entrenamiento del modelo uilizando calculos para-

lelos en dos GPU.
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2. Utilizaron ReLU para las funciones no lineales de activacién , encontrando que funciona-
ban mejor y que disminuian el tiempo de entrenamiento relativo a la funciéon tanh. La no
linealidad ReLLU ahora tiende a ser la funcién de activacién predeterminada para redes
neuronales.

3. Utilizaron técnicas de aumento de datos que consistian en rotaciones de imagenes, refle-
xiones horizontales y la supresién de la media. Hoy en dia, este tipo de técnicas se usan
para la mayoria de tareas relacionadas con imagen.

4. Utilizaron capas “dropout” para combatir el problema del sobreentrenamiento. El sobre-
entrenamiento se produce cuando la tasa de error del set de entrenamiento es menor que
la tasa de error del subset de validacién. Es decir, la red esta aprendiendo las carac-
teristicas propias del set de entrenamiento y no esta obteniendo conceptos generales de
las imagenes. Este problema es comun cuando tenemos redes neuronales con una enorme
cantidad de neuronas. En estos casos, las neuronas desarrollan una codependencia entre
ellas. Una de las soluciones que se aplican a este problema son las capas de dropout. Estas
capas ponen a 0 de manera aleatoria las salidas de algunas neuronas. De esta manera,
eliminamos esa codependencia y forzamos a la neurona que no hemos ignorado a obtener
mas informacion.

5. Su estilo propuesto de tener sucesivas capas convolucionales y finalizar con capas “fully
connecte” sigue siendo la base de muchas redes de hoy en dia.

Basicamente, AlexNet establecid el estandar, y la base de la utilizacién de las redes convo-
lucionales para la clasificacién de imagen.

4.1.2. VGGNet
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Figura 20: Arquitectura VGG

El articulo de VGGNet “Very Deep Convolutional Neural Networks for Large-Scale Image
Recognition” [22] salié en 2014, ampliando atin més las ideas de utilizar redes convolucionales
con la funcién de activacion ReLU. Este articulo fue publicado por la universidad de Oxford y
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su idea principal era que solo bastaba con anadir muchas capas convolucionales con filtros de
3x3 y ReLLlU, la red haria el resto.

Las principales contribuciones de VGGNets son:

1. El uso de filtros de solo 3x3 en lugar del 11x11 utilizado en AlextNet. Demostraron que
la sucesion de varios filtros de 3x3 es equivalente al uso de un filtro de 7x7. El primer
beneficio de los filtros mas pequenios es una disminucion en el nimero de parametros. El
segundo es poder utilizar una funcion ReLLU entre cada convolucién. Esto aumenta la no
linealidad en la red, lo que hace que la funcién de decision sea mas discriminatoria.

2. Uno de los motivos por los que VGGNet mejoré sobre AlexNet es que debido al uso
de las capas de Max Pooling, las dimensiones de las imdgenes de entrada disminuyen.
Sin embargo, el nimero de canales aumenta tras las capas convolucionales. Para que
la red pueda converger al minimo de la funciéon de error, las neuronas deben obtener
caracteristicas més discriminatorias y asi es como obtienen una clasificacion mas precisa.

4.1.3. GoogLeNet y el médulo Inception
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Figura 21: Moédulo inception

La arquitectura de Googl.eNet fue la primera en abordar el problema de los altos recursos
que consumia entrenar una red convolucional. Esta aqruitectura se presenté con el articulo
“Going Deeper with Convolutions” [23]. A medida que la redes neuronales se iban haciendo
mas y mas profundas, se llegd a un punto en el que se estaba consumiendo mucha memoria.
Por otro lado, la eleccion del tamano del filtro era complicada. Se habian propuesto diferentes
tamanos desde 1x1 a 11x11; jcomo decidimos qué tamano elegir? El médulo de inception y
GoogLeNet abordan todos estos problemas con las siguientes contribuciones:

1. Mediante el uso de convoluciones de 1x1 antes de cada 3x3 y 5x5 se reduce la cantidad
de mapas de caracteristicas que pasan a través de cada capa, lo que reduce los calculos y
el consumo de memoria.
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2.

4.1.4.

El médulo de inception tiene convoluciones 1x1, 3x3 y 5x5 todas en paralelo. La idea
detras de esto era dejar que la red decidiera, a través del entrenamiento, qué informacion
se aprenderia y usaria.

GooglLeNet fue una de las primeras arquitecturas que introdujo la idea de que las capas
de CNN no siempre tenian que apilarse de manera secuencial. Los autores del documento
mostraron que se puede mejorar el rendimiento de la red no solo aumentando su profun-
didad si no que también su anchura.

ResNet

X
4
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Figura 22: Bloque residual

Desde su publicacion inicial en 2015 con el articulo “Deep Residual Learning for Image
Recognition” [24] por parte de la universidad de Cornell, ResNets (Residual Neural Network
) han implementado importantes mejoras en la precisién de muchas tareas de visién artificial.
La arquitectura ResNet fue la primera en mejorar el rendimiento de un humano en ImageNet,
y su principal contribucion de aprendizaje residual a menudo se utiliza por defecto en muchas

redes

1.

de ultima generacién en la actualidad:

Demostré que apilar de manera descontrolada capas para hacer que la red sea muy pro-
funda no siempre ayuda e incluso puede empeorar las cosas.

Para abordar el problema anterior, introducen el concepto de aprendizaje residual con
omisiones (skip connection). La idea es pasar a la funcion de activacion la salida de una
neurona mas la suma de la entrada de la misma neurona sin ser modificada. De esta forma,
las capas profundas tienen acceso directo a las caracteristicas de las capas anteriores. Esto
permite que la informacion de las funciones de activacion se propague mas facilmente a
través de la red.

Crearon la primera red iiltra profunda”, donde ya usaban mas de 100 capas convolucio-
nales.
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4.1.5. DenseNet
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Figura 23: DenseNet

El concepto introducido por las ResNets de “skip connections” es llevado al extremo con la
introduccién de DenseNets del articulo “Densely Connected Convolutional Networks” [25].

1. DenseNets aplica el mismo concepto de “skip connections” pero con una pequena diferen-
cia. Conecta la salida de la neurona con la entrada mediante una concatenacién en lugar
de la adicion utilizada en ResNets, de este modo, las caracteristicas en bruto se pasan
a través de las capas directamente. Esto permite que cada capa use todos los mapas de
caracteristicas de todas las capas precedentes como entradas, y sus propios mapas de
caracteristicas se utilizan como entradas en todas las capas posteriores.

2. Muestra que tiene un mejor rendimiento que ResNets. DenseNets ayuda a aliviar el
problema del desvanecimiento gradiente, al fortalecer la propagacion de caracteristicas.
Ademas, al fomentar la reutilizacién de caracteristicas reduce sustancialmente la cantidad
de parametros.

Esas son las principales arquitecturas que han formado la columna vertebral del progreso
en la clasificacién de imagenes en los tltimos anos.
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5. Implementacion

Una vez estudiadas las bases del Deep Learning y definido un entorno de trabajo éptimo
para el desarrollo de este tipo algoritmos, vamos a pasar a la implementacion. En esta seccion
revisaremos el hardware del que disponemos para trabajar. Tras ello, escogeremos una base de
datos para entrenar nuestras redes. Finalmente explicaremos las redes que han sido implemen-
tadas a lo largo del desarrollo de este proyecto detallando cada uno de los parametros que las
componen.

5.1. Hardware utilizado

Como hemos visto en la seccién 3.3.1 las graficas cumplen un gran papel en la ejecucion
de algoritmos relacionados con el Deep Learning debido intensivo uso de matrices. Por ello,Las
grandes companias utilizan varios ordenadores en paralelo conmiltiples GPUs para la creacién
y entrenamiento de las redes. Sin embargo nosotros no disponemos de dicho hardware.

El desarrollo de este proyecto se realizara sobre ordenador con una grafica NVIDIA GeForce
GTX 1060 de 6Gb de memoria RAM de video. Por otro lado el PC utilizado tiene 16Gb de
memoria RAM ddr4 y una CPU Intel Core i7-6700k que posee 8 nicleos los cuales funcionan a
4GHz. Como vemos, no se trata de un Hardware muy potente para la implementacion de redes
neuronales.

Por lo tanto plantearemos la nuestras redes desde una perspectiva mas conservadora. No
crearemos redes demasiado profundas puesto que tardarian semanas en ser entrenadas. Vamos
a buscar arquitecturas y utilizar conceptos que nos ofrezcan buenos resultados sin una gran
demanda de recursos.

5.2. Base de datos

El DeepLearning ha dominado absolutamente en la informatica en los ultimos anos. Esto
es debido a la creacion de grandes datasets de fotos clasificadas por categorias. Gracias a estos
datasets, las redes neuronales han comenzado a sacar muy buenos resultados. Uno de los data-
sets mas importantes es “Places” [26].

El conjunto de datos de Places esta disenado siguiendo los principios de la cognicion visual
humana. Se ha creado por el Instituto de Tecnologia de Massachusetts (MIT) con el motivo de
entrenar sistemas artificiales para tareas de comprensiéon visual de alto nivel, como el contexto
de la escena, el reconocimiento de objetos y la prediccién de acciones y eventos.

En total, Places contiene mas de 10 millones de imégenes que comprenden méas de 400
categorias de escenas unicas. El conjunto de datos presenta de 5.000 a 30.000 imagenes de en-
trenamiento por clase, consistentes con las frecuencias de ocurrencia en el mundo real.

Places esta dividido en 4 subsets de datos.

1. Places365-Estandar tiene 1.803.460 imégenes de entrenamiento con el nimero de imagenes

27



por clase que varia desde 3.068 a 5.000. El conjunto de validacion tiene 50 imagenes por
clase y el conjunto de prueba tiene 900 imagenes por clase.

. Places365-Desafio contiene las mismas categorias que Places365-Estandar, pero el conjun-
to de entrenamiento es significativamente mayor con un total de 8 millones de imagenes
de entrenamiento.

El conjunto de validacion y el conjunto de prueba son los mismos que Places365-Estandar.
Este subconjunto fue lanzado para el Places Challenge 2016 celebrada conjuntamente con
el Conferencia europea sobre la visién artificial (ECCV) 2016, como parte del Desafio
ILSVRC.

. Places205, tiene 2.5 millones imagenes de 205 categorias de escenas. El niimero de image-
nes por clase varia de 5.000 a 15.000. EI conjunto de entrenamiento tiene 2.448.873 image-
nes en total, con 100 imagenes por categoria para el conjunto de validacién y 200 imagenes
por categoria para el conjunto de prueba.

. Places88 contiene las 88 categorias que son comunes entre los datasets: ImageNet, SUN
y Places205. Se utiliza principalmente para obtener el rendimiento entre los diferentes
datasets.

Debido al hardware del que se dispone para la realizacion del proyecto, no se puede optar por
escoger una base de datos excesivamente grande ya que el entrenamiento seria demasiado cos-
toso. Por ello, para la implementacion de la red, se escogeran de manera aleatoria un total de
50 clases de places365-Estandar.

De esta forma, nuestro dataset se compone de un total de 250.000 imagenes de entrena-
miento (5.000 imagenes por clase) y 5.000 imédgenes para validacién (100 imégenes por clase).

El uso de este dataset nos presenta dos grandes desafios:

1. Gran variedad de clases: Debido a la gran variedad de clases que este dataset posee,

existen casos en los que la diferencia entre las clases es minima.

Queremos maximizar la variabilidad entre clases es decir, si tenemos dos imagenes, que
visualmente son parecidas, pero pertenecen a diferentes categorias, nuestro modelo debe
ser capaz de separarlas lo maximo posible y asi poder de diferenciarlas.

En la figura 24 podemos apreciar dos ejemplo de imagenes de nuestra base de datos que
pertenecen a distintas categorias pero que son visualmente muy similares.
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(b) Faro

(¢) campo de fitbol (d) campo de golf

Figura 24: Variedad de clases

. Variabilidad dentro de la misma clase: Este es otro desafio de nuestro dataset, los
objetos de la misma clase pueden ser visualmente muy diferentes. Veamos las imagenes a
continuacién 25 Las dos primeras imégenes, corresponden con la categorfa “ball pit” y las
dos siguientes son ambas de la categoria “classroom”. Sin embargo, cada par de imagenes
se ve muy diferente. Como humanos, podemos ver que en un caso la piscina de bolas se
ve desde lejos y en el otro se le ha hecho zoom; del mismo modo, sabemos diferenciar
entre las sillas y mesas de una clase asi como el profesor que se encuentra escribiendo
en la pizarra de la clase. Esto se llama variabilidad intraclase. Queremos minimizar esta
variabilidad y asi, dos imédgenes de la misma clase se veran muy similares para nuestro
modelo y no tendra problemas en clasificarlas en la misma categoria.
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(¢) classRoom (d) classRoom

Figura 25: Variedad dentro de la misma clase

5.3. Implementacién de las Redes neuronales

A lo largo de esta memoria hemos estudiado los principios del Deep Learning y de las redes
neuronales. Después, hemos profundizado en los diferentes lenguajes de programacién y librerias
mas ttiles para su implementacién. Hemos realizado un repaso de las diferentes arquitecturas
de redes neuronales y como ha sido su evolucion a lo largo del tiempo. También, hemos pre-
sentado el equipo del que disponemos para trabajar y en base a ello, hemos seleccionado una
base de datos. Hemos realizado un pequeno analisis de la base de datos y hemos analizado los
posibles problemas que nos vamos a encontrar

Ahora vamos a pasar a la implementacién. En esta seccién se explicaran las diferentes re-
des neuronales implementadas comentando su arquitectura y los parametros necesarios para su
correcto funcionamiento.

A la hora de implementar redes neuronales, existen una serie de caracteristicas y parametros
que todas ellas comparten. A continuacion se daran a conocer de manera mas detallada cuales
son estas caracteristicas.
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5.3.1. Parametros generales

Parametros de entrada a la red

De la introduccién al deep Learning, recordamos que la redes para aprender a clasificar las
imédgenes necesitan: Una imagen y la categoria a la que pertenece dicha imagen. Sin embargo,
a las redes no podemos ensenarles como a los ninos senalandoles un autobus y diciéndoles la
palabra “Autobts”. Las redes operan con nimeros y por lo tanto necesitan entradas y salidas
numeéricas.

Las imagenes ya son matrices de nimeros pero jcomo convertimos las diferentes categorias
a numeros? Aqui entra en juego la codificacién “One Hot”

La codificacién “One Hot” transforma las categorias en vectores con ceros y unos. La idea
es generar un vector de tantas posiciones como categorias tienen los datos. Este vector se re-
llena con 0 en todas las posiciones excepto en la posicién que corresponde con la categoria que
queremos clasificar donde pondremos un 1. Por ejemplo: Si tenemos 3 categorias que son: Rojo,
Verde y Azul. La codificacion “One Hot” sera la siguiente:

Rojo Verde Azul
1 0 0
0 1 0
0 0 1

Utilizaremos esta codificacion para representar cada una de las 50 categorias en las que se
pueden clasificar nuestras imédgenes de la base de datos.

Batch size

Como comentamos en las bases del DeepLearning, la red debe ir aprendiendo las caracteristi-
cas de las iméagenes para poder luego clasificarlas a la categoria que pertenecen. Este proceso
se realiza durante el entrenamiento de la red. En cada iteracion le pasamos un subconjunto de
imégenes del dataset que representa lo mejor posible al conjunto global. Con estas iméagenes, la
red obtiene una prediccién y calcula el error que ha tenido en el proceso. Gracias a este error,
la red es capaz de cambiar sus pesos para obtener mejores predicciones en el futuro. Al nimero
de iteraciones que necesita la red para que revise el dataset por completo se le denomina Epoch.

El conjunto de imagenes que se utilizan en cada iteracién del entrenamiento se denomina
“mini batch”. El nimero que representa cuantas imagenes componen un “mini batch” se co-
rresponde con el “Batch size”.
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Mini-batches

Figura 26: Mini Batches

Como es légico pensar, cuantas mas muestras le pasemos en cada iteraciéon a la red, mejor
serd su calculo del error de prediccion y por lo tanto modificard de manera mas precisa sus
pesos. Sin embargo, un ntimero alto de Batch Size, implica una gran cantidad de operaciones
de la red en cada iteracién y por lo tanto, en algunos casos nos puede suponer un problema de
insuficiencia de memoria RAM. Ademas, el realizar el calculo del error de prediccién basando-
nos en muchas imagenes provoca que este error varie ligeramente entre iteraciones. Esta es una
situacion que queremos evitar, si la red siempre avanza en la misma direccién, no explorara nue-
vos caminos y por lo tanto es posible que jamas converja al minimo global de la funcién de error.

Por otro lado, un valor extremadamente pequeno de Batch Size hace que el subconjunto
de datos no sea una representacion global del dataset y por lo tanto, el error difiera de una
iteracion a otra provocando que la red diverja.

Es importante recalcar que el subconjunto de datos que le pasamos en cada iteracion, debe
ser una representacion del conjunto global del dataset. Si en cada iteracion le pasamos todas
las imagenes de una misma categoria, la red convergerd para que los pesos se adapten tnica-
mente a dicha categoria, y como consecuencia, empeorard en la prediccion del resto de imégenes.

Para evitar esta situacion, en nuestra implementacién, al inicio de cada Epoch, escogere-
mos el conjunto de imagenes que compone el dataset, lo desordenaremos de manera aleatoria
y realizaremos agrupaciones con un Batch Size de 32 imagenes.

Learning Rate

El learning rate es uno de los parametros mas importantes que hay que modificar a la hora
de entrenar una red neuronal. Este parametro determina cuanto de grandes seran los pasos que
tome la red en direccion al 6ptimo en cada iteracion.

El entrenamiento debe comenzar con un learning rate relativamente grande porque, al prin-
cipio, los pesos que han sido inicializados de manera aleatoria, estan lejos de ser los éptimos.
Segtn la red vaya aprendiendo, se necesitan modificaciones mas precisas y por lo tanto, el lear-
ning rate debe ir disminuyendo.

Existen muchas funciones que definen como el learning rate va disminuyendo a lo largo

del entrenamiento. En la arquitectura ResNet [24] por ejemplo, se utiliza un learning rate del
tipo escalén. Este, comienza siendo de 0.1, es disminuido un factor 10 en la iteracion 32.000
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y de nuevo en la iteracién 48.000. El entrenamiento se finaliza tras realizar un total de 64.000
iteraciones.
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Figura 27: Funcién Learning Rate ResNet

El uso de esta funcién para el learning rate, implica la nocién a priori del niimero de itera-
ciones que se van a realizar. Este dato no lo sabemos para nuestra red. Podriamos establecer
un numero muy elevado de iteraciones y esperar que la red terminara de entrenar al cabo de
unos dias. Pero, a parte del coste energético que esto supone, si la red no es lo suficientemente
robusta, una cantidad elevada de iteraciones puede dar lugar a un sobreentrenamiento de la
misma. Es decir, la red aprende las caracteristicas propias del set de entrenamiento y por lo
tanto sufre a la hora de analizar nuevas imégenes nunca vistas anteriormente (set de validacién).
Este dato se puede detectar facilmente cuando el error del set de entrenamiento es menor que
el del set de validacion.

Como no se sabe a priori el nimero de iteraciones que va a necesitar la red para que converja
por completo, en la implementacion de nuestras redes, se ha aplicado la técnica de regulacién
“Early Stopping”. Esta regulacién consiste en analizar eventualmente el error de prediccion
para el set de validaciéon. Si este ha dejado de disminuir tras varias iteraciones, significa que la
red ha convergido y se debe dar por finalizado el entrenamiento.
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Figura 28: Sobreentrenamiento y “’Early Stopping’

En nuestro caso, realizaremos el analisis del error de prediccion del set de validacion tras
finalizar una “Epoch”. Si el error deja de disminuir en 3 “Epoch” consecutivas, se detiene el
entrenamiento.

Ahora que ya sabemos cuando vamos a analizar el error de prediccién del set de validacion,
vamos a establecer un Learning rate que tenga un valor alto (10™%) al inicio de la “Epoch”. De
este modo, los pesos converjerdan mas rapidamente y exploraran nuevos caminos. Al final de la
“Epoch” estableceremos un valor bajo de Learning Rate (1077). Asi, la red hard modificaciones
mas precisas de los pesos para reducir lo mejor posible el error de prediccion.

Para la eleccion de la funcién que defina nuestro Learning Rate, nos basaremos en el articulo
“Stochastic gradient desdent with warm restarts” [27]. En este articulo nos demuestran que el
uso de un Learning Rate basado en la funcién coseno con reinicios ayuda a una rapida con-
vergencia de la red. Por lo tanto la ecuacion de nuestro Learning Rate tendra la siguiente forma:

Ir = minLR + % (maxLR — minLR) (1 + cos(—24— s« ))

maxlter

Donde maxIter, corresponde con la iteracion en el que el Learning Rate serd minimo. Este

valor coincide con la dltima iteracién de la Epoch es decir Stz del dataset _ 50000 _ 1563
Batch Size 32
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Figura 29: Funcién Learning Rate Coseno

Inicializacion de las variables y normalizacién de datos

La inicializacion de las variables es otro factor importante en las redes neuronales. Como
hemos mencionado, la funcién de activacion mas usada en el ambito de las redes neuronales es
la funcién ReLLU. Esta sera la funcion que usemos en practicamente todas las capas de nuestra
red. Hay que recordar que esta funcion no limita la salida a ningin rango de valores concreto.
Si la entrada es infinito, la salida también lo sera.

Para evitar que al inicio del entrenamiento se generen salidas desproporcionadas de las fun-
ciones de activacion, aplicaremos tres técnicas de normalizacion distintas:

1. Inicializacion de los pesos: Inicializaremos los pesos de manera aleatoria siguiendo una
distribucién normal de media 0 con una desviacién estandar de 0.1.

2. Normalizacion de los datos: Las imagenes de entrada de la base de datos estan cuan-
tificadas en valores del rango 0,255. Lo que haremos es dividir la imagen de entrada entre
255, de esta forma, su rango de valores pasara a ser de 0,1.

3. Regularizacion L2: Otra forma de evitar que los pesos de la red converjan a valores
extremadamente altos es aplicando la Regularizaciéon L2. Esta consiste en aplicar una
penalizacién a la funcion de error que dependa del valor de los pesos de la red. Para cada
filtro y neurona de la red calculamos esta penalizaciéon mediante la siguiente funcion:

L2 loss, = %

Una vez calculada esta penalizacion se la sumamos al error de prediccién. La red debe
aprender a reducir el valor de los pesos y asi disminuir el error de prediccién.
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Error_prediccion = E 4+ L2_loss

Como vemos, esta regulacion no solo depende del valor de los pesos sino que también
del nimero de neuronas que la red posee. A mayor nimero de neuronas mayor es la
penalizacién. Esto nos ayudaréd a disminuir la probabilidad de sobreentrenamiento de la
red. Como sabemos, el sobreentrenamiento aparece por un excesivo uso de neuronas en
la red. Cada neurona es capaz de aprender una caracteristica propia de cada imagen
de entrenamiento y asi activarse cuando esta imagen pase por la red. Como estamos
penalizando el valor de los pesos, las neuronas tendran salidas con valores pequenos y la
red tendra que tener en cuenta la salida de multiples neuronas a la hora de clasificar una
imagen.

5.3.2. CNN con inception y skip connections

En base al estudio del estado del arte que hemos realizado, hemos visto que las CNN han
dominado en el ambito de la clasificaciéon de imagen. Por ello, se ha implementado una CNN
que posee los diferentes conceptos que hemos aprendido de las arquitecturas del estado del arte
actual.
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Figura 30: CNN con inception y skip connections

En la imagen [30] podemos ver la arquitectura final de la red neuronal implementada. La
red posee 4 capas convolucionales con el médulo de inception. En cada capa convolucional rea-
lizamos la convolucién con 3 filtros de distinto tamano (1x1, 3x3, 5x5). La salida de la capa
convolucional es la concatenacién de las salidas de los filtros mas la entrada de la capa sin
modificar siguiendo el estilo propuesto por DenseNet. La salida de la dltima capa convolucional
se corresponde con 8x8x1024 caracteristicas de la imagen original. Estas caracteristicas pasan
por una red Deep FeedForward que mediante un paso intermedio convierte estas 1024x8x8 ca-
racteristicas en 1024 y finalmente en 50.

En la tabla[I]podemos observar mas detalladamente los filtros que se han utilizado para cada
capa y las dimensiones de salida de las mismas. Todas las capas convoucionales incluidas las
que se encuentran en los médulos inception usan la funcion de activacién ReLu. Las columnas
“3x3 reduce ” y “bx5 reduce” indican el nimero de filtros 1x1 que se han utilizado para reducir
las dmensiones antes de aplicar las convoluciones de los filtros 3x3 y 5x5.
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H tipo Tamano del filtro | dimensiones salida ‘ 1x1 ‘ 3x3 reduce ‘ 3x3 ‘ 5x5 reduce ‘ 5XH H

Entrada 256x256x3

convolucién <7 256x256x32
maxpool 2x2 128x128x32
inception 128x128x128 64 16 16
maxpool 2x2 64x64x128
inception 64x64x256 64 16 32 16 32
maxpool 2x2 32x32x256
inception 32x32x512 128 32 64 32 64
maxpool 2x2 16x16x512
inception 16x16x1024 256 64 128 64 128
maxpool 2x2 8x8x1024

FeedForward 1x1x1024

dropout (60 %) 1x1x1024

FeedForward 1x1x50

Softmax 1x1x50

Tabla 1: Detalle CNN con inception y skip connections

A continuacion, profundizaremos de manera mas detallada en los parametros mas relevantes

de la red.

Modulo inception y skipp connection y DenseNet

Uno de los conceptos que aprendimos de la arquitectura GoogLeNet [23] y su médulo incep-
tion es que para mejorar el rendimiento no solo podemos aumentar la profundidad de la red si
no que también su anchura. En cada capa convolucional, podemos aplicar filtros de diferentes
tamanos y sumarlos a la salida. De este modo, dejaremos que la red decida a que filtros les dara
mas peso. Por otro lado, vimos en la arquitectura ResNet [24] que podemos saltarnos conexio-
nes entre capas convolucionales. Podemos sumar la salida de la primera capa convolucional con
la salida de la segunda y pasarla a la entrada de la tercera sin realizar ninguna modificacién.
Asi, lograriamos que las caracteristicas que obtienen las diferentes capas circulen a lo largo de
toda la red. Por tltimo, de la arquitectura DenseNet [25] descubrimos que si realizamos esta
conexion concatenando las salidas en lugar de sumarlas, logramos que las caracteristicas de las
capas fluyan de una manera mas directa a lo largo de toda la red.

Todos estos conceptos han sido aplicados directamente en la implementacion de la red.

37




Figura 31: Moédulo inception

En la figura 31| podemos ver una capa convolucional de la CNN. En esta, se aplican 3 filtros
de diferentes tamanos (1x1,3x3,5x5) y se concatena la salida con la entrada sin modificar. Si nos
fijamos en la imagen, antes de realizar las convoluciones de 3x3 y de 5x5 realizamos una convo-
lucién con un filtro 1x1. Esta convolucion previa se realiza por dos motivos. El primero es que
anade un nivel mas de no linealidad a la red y por lo tanto la hace algo mas compleja. El segun-
do motivo es para conseguir una reduccién previa de dimensiones. El enlace [28] se trata de un
video de un curso de la plataforma coursera [29] en el que se explica graficamente este concepto.

Red FeedForward

Tras la obtenciéon de los mapas de caracteristicas por parte de los modulos inception, es el
turno de la red FeedForward. Esta red como sabemos necesita vectores unidimensionales a la
entrada. Por ello, tras la tdltima capa convolucional aplicamos una capa ”flatten”. Esta capa
convierte los 1024 mapas de caracteristicas de dimensiones 8x8 en un tnico vector unidimen-
sional de tamano 1024x8x8.

La red FeedForward es la que finalmente nos dara una prediccion de las imégenes de entra-
da. Esta lo hara mediante el vector de caracteristicas que los médulos inception previos han
obtenido. La arquitectura de la red FeedForward es la que podemos ver en la figura
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1024 y finalmente en 50. Las redes FeedForward son las que mas problemas provocan en general
en el sobreentrenamiento. Estas redes son las que mas parametros concentran en la red. Por
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8x8x1024 entradas y por lo tanto el mismo niimero de pesos. Si hacemos la cuenta, da lugar a
un total de 67.108.864 parametros en la capa oculta.
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Figura 32: Red FeedForward

Para evitar que esta inmensa cantidad de parametros provoque un sobreentrenamiento en
la red hemos aplicado una capa que se denomina ”Dropout”. Esta capa actua durante el entre-
namiento. Elige con una cierta probabilidad en cada iteraciéon que neuronas se deben tener en
cuenta y cuales no. De esta forma, obligamos que las neuronas no creen codependencias entre
ellas e intenten sacar el maximo de informacién por si solas.

La probabilidad con la que esta capa descarta a las neuronas es del 60 %. Es decir, en cada
iteraciéon de entrenamiento solo el 40 % de neuronas estardn activas. Cabe destacar que esta
capa solo se usa durante el entrenamiento. Cuando midamos la tasa de acierto del clasificador
queremos que se usen todas las neuronas y asi obtener la mejor prediccién. Por lo tanto, en ese
caso, la probabilidad con la que se descartaran las neuronas sera del 0 %.

Salida de la red

Pasamos ya a la ultima capa de la red, la que contiene la prediccion de la imagen de en-
trada. Esta capa contiene 50 neuronas y por lo tanto devuelve 50 valores. Estos 50 valores
corresponden a la codificacion “One hot” de la imagen de entrada. Queremos que esta salida se
encuentre en términos de probabilidad por lo tanto usaremos la funcion de activacién Softmax
unicamente en esta capa.

La funcién Softmax tiene la siguiente formula:

o(2); &

TN e

Donde z; corresponde a la salida de la neurona j.
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Esta funcién de activacion es muy diferente de la ReLLU. La salida de Softmax estd acotada
a un rango de valores de entre 0 y 1. Ademas su funcién depende del resto de neuronas de la
misma capa.

Si nos fijamos en la formula, nos daremos cuenta de que la funcién Softmax devolvera valo-
res altos para aquellas neurona que predominen sobre el resto. Ademas, la suma de las salidas
de todas las neuronas siempre sera uno. Por ello, la salida de Softmax la podemos interpretar
como la probabilidad de que una categoria sea cierta.

La red durante el entrenamiento, tendra que converger y modificar los pesos para maximizar
la probabilidad que corresponde con la categoria de cada imagen.

Funcion de error

Como hemos mencionado en las bases del DeeplLearning, necesitamos definir una funcion
de error para el entrenamiento de la red. La funcién de error que hemos utilizado en este caso
es la funciéon “Cross Entrophy Loss”. Esta funciéon se define con la siguiente féormula:

Hy(y) == — 3, vilog(y;)

Donde y; es la probabilidad que devuelve la red para la clase i. y; es la probabilidad real de
la clase i.

Para entender mejor esta féormula volvamos al ejemplo anterior de los colores. Tenemos 3
colores: Rojo, Verde y Azul. Aplicando la codificacién “One hot” tenemos:

Rojo: 100, Verde: 0 1 0y Azul: 00 1

Supongamos que la red, tras pasarle una imagen de la categoria Rojo obtiene la siguiente
prediccion:

prediccién: 0.7 0.2 0.1
El error calculado mediante la funcion Cross Entrophy serd el siguiente:
Error = —(1 % 1og(0,7) + 0 % log(0,2) + 0 % log(0,1)) = 0,15

Como podemos ver, el error solo depende del término que corresponde con la categoria co-
rrecta de la imagen. De esta forma, la red aprendende que probabilidad tiene que maximizar
en cada caso y modifica los pesos para ello.
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Figura 33: Error Cross Entrophy

En la figura 33| se observa una grafica del error de prediccién. El error es infinito para pre-
dicciones con muy baja probabilidad. Por otro lado, si la prediccién es 1 quiere decir que la
prediccién es perfecta y por lo tanto el error que supone es 0.

Cabe recordar que en nuestra red, la funcién de error se compone de dos términos: el término
correspondiente al “Cross Entrophy” mas el correspondiente a la normalizacién L2. Finalmente
la funcion de error es:

Error_prediccion = — 3, y; log(yl)s + L2 loss

Una vez definido el error de prediccion, ya solo queda que la red en cada iteracion vaya
modificando los pesos hasta que finalmente converja. Debido a que estamos usando un Batch
size muy pequeno (32), la red en cada iteracién obtiene muy poca informacién de la base de
datos y por lo tanto la convergencia es muy lenta. Una de las técnicas que podemos utilizar
para mejorar la velocidad de convergencia se llama el "Momentum”. Esta técnica consiste en
utilizar informacién de iteraciones previas para modificar los pesos de la iteracion actual. Lo
hace agregando una fraccién A del vector de actualizacion de los pesos de la iteracion anterior
al vector de actualizacion de los pesos de la iteracién actual.

Esta técnica actua como filtro paso bajo a la funcién de convergencia de la red. El valor de
A que se utilizard en la implementacion de la red sera de 0.9.
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6. Otras implementaciones

Durante el desarrollo de este proyecto se han ido realizando diferentes pruebas implemen-
tando otras arquitecturas de redes neuronales y revisando sus resultados.

6.1. Red neuronal CNN similar a VGG

input
Softmax
|
Output

Figura 34: Red CNN similar a VGG

En la figura [34] podemos ver la estructura de la red CNN implementada. Como vimos en
las arquitecturas que forman parte del estado del arte actual, la red VGG [22] se trata de una
red simple pero que da muy buenos resultados. Basandonos en el hardware del que disponemos
es una buena opcién implementar una red no demasiado profunda y que utiliza filtros relativa-
mente pequenos (3x3).

La versiéon de VGG finalmente implementada tiene 4 capas convolucionales que utilizan
filtros de tamano 3x3. La ultima capa convolucional genera 128 mapas de caracteristicas de
dimensiones 16x16. Al igual que en la CNN con inception, convertimos estos mapas de carac-
teristicas a un array unidimensional para que la red FeedForward de una capa oculta finalmente
obtenga la prediccion.

La funcién de error de esta red es la misma que se utilizé para la CNN con inception: “Cross
Entrophy” con la regulacion L2. En esta red también se utiliza el optimizador de momentum
para aumentar la velocidad de convergencia de la red.

En la tabla [2| se especifican de manera detallada las diferentes capas de la red con las
dimensiones y el numero de filtros utilizados.
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H tipo Tamano del filtro | dimensiones salida ‘ 3x3 H

Entrada 256x256x3
convolucion 3x3 256x256x16 16
maxpool 2x2 128x128x16
convolucién 3x3 128x128x32 32
maxpool 2x2 64x64x32
convolucién 3x3 64x64x64 64
maxpool 2x2 32x32x64
convolucion 3x3 32x32x128 128
maxpool 2x2 16x16x128
FeedForward 1x1x1024
Dropout 60 % 1x1x1024
FeedForward 1x1x50
Softmax 1x1x50

Tabla 2: Red CNN similar a VGG

6.2. Autoencoder + FeedForward

A lo largo de este proyecto, hemos aprendido que las redes neuronales para clasificacion
de imagen siguen siempre el mismo procedimiento. Utilizan una serie de capas convolucionales
que extraen las caracteristicas fundamentales de la imagen. Luego, estas caracteristicas son
utilizadas por una red FeedForward para que pueda clasificar la imagen de entrada.

Hasta ahora, la red convolucional mediante el entrenamiento ha decidido cuales son las ca-
racteriticas éptimas que debe extraer de la imagen para que la red FeedForward clasifique lo
mejor posible.

En esta implementacién hemos cambiado un poco el paradigma. Vamos a crear una red(Autoencoder),
que sea capaz de codificar una imagen de dimensiones 256x256 de 3 canales (R,G,B) a un total
de 32768 valores de tal forma que luego sea capaz de reconstruirla lo mejor posible. Una vez
que ya tenemos una red capaz de hacer esto, utilizamos una segunda red (FeedForward) que
coge la salida del codificador e intenta clasificarla del mismo modo que lo hacia en el resto de
arquitecturas

La idea de esta arquitectura, es que la red Autoencoder, sea capaz de codificar la imagen
con una informacién que luego pueda ser valiosa ya no solo para reconstruir si no que también
para clasificar.
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Figura 35: Autoencoder

En la figura [35] podemos ver la arquitectura del Autoencoder. Cabe destacar que en todo
AutoEncoder, existen dos redes que funcionan como codificador y decodificador. Ambas redes
tienen una estructura simétrica entre si. El codificador se trata de una red convolucional de 4
capas que utilizan filtros 3x3. La ltima capa convolucional del codificador genera 128 mapas de
caracteristicas de dimensiones 16x16. Esta tltima capa es importante ya que serd la entrada de
la red FeedForward en la fase de clasificacion. El decodificador es una red convolucional simétri-
ca al codificador. La ultima capa del codificador genera una imagen de dimensiones 256x256
con 3 canales. La salida de esta capa convolucional se trata de la imagen de entrada tras ser
codificada y posteriormente decodificada. Si la red funciona correctamente, dicha salida debe
ser lo mas similar a la entrada posible.

20
20

50
50

50 100 150 200 250
0 50 100 150 200 250

(a) Discoteca Original (b) Discoteca Reconstruida

(¢) Gimnasio Original (d) Gimnasio Reconstruido

Figura 36: Codificacién y decodificacién de una imagen
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En la figura [36| podemos ver imégenes originales a la izquierda y las imégenes tras pasar por
el autoencoder a la derecha. Como vemos, la red ha perdido informacién puesto que codificamos
la imagen con menos valores de los que originalmente tenia.

Para que la red actie como Autoencoder, es importante definir una funcién de error que
dirija el entrenamiento en esa direccién. La funcién de error escogida es MSE (Mean Square
Error) que sigue la siguiente férmula:

MSE = 3he SN SM Vo — Y2

Donde Y, ,, es la imagen de entrada y Y,;m se trata de la imagen que ha devuelto el Auto-
encoder tras codificar y decodificar.

Este error expresado en términos de Tensor flow sera:
MSE = tf.square(tf.subtract(input,output_pred))

En este caso, no hemos utilizado la normalizaciéon L2. La forma en la que es entrenada la red
es mediante el algoritmo Adam. Para saber mas acerca del funcionamiento de este algoritmo
mirar la siguiente referencia [30].

En la tabla [3] podemos ver en detalle las capas que posee el codificador del Autoencoder.
Del mismo modo, en la tabla |4| tenemos la arquitectura que corresponde con el Decoder.

H tipo Tamano del filtro | dimensiones salida ‘ 3x3 H

Entrada 256x256x3

convoluciéon 3x3 256x256x16 16
maxpool 2x2 128x128x16

convolucion 3x3 128x128x32 32
maxpool 2x2 64x64x32

convolucién 3x3 64x64x64 64
maxpool 2x2 32x32x64

convolucion 3x3 32x32x128 128
maxpool 2x2 16x16x128

Tabla 3: Codificador Autoencoder
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H tipo Tamano del filtro | dimensiones salida ‘ 3x3 H

unpool 2x2 32x32x128
convolucién 3x3 32x32x64 64
unpool 2x2 64x64x64
convolucién 3x3 64x64x32 32
unpool 2x2 128x128x32
convolucién 3x3 128x128x16 16
unpool 2x2 256x256x16
convolucién 3x3 256x256x3 3
Salida 256x256x3

Tabla 4: Decodificador Autoencoder

Una vez que tenemos el Autoencoder funcionando, lo inico que queda es entrenar una red
FeedForward que utilice las caracteristicas que obtiene el codificador para poder clasificar las
iméagenes de entrada. La red FeedForward implementada en esta arquitectura es la misma que
se utilizé en la red convolucional sin inception.

Finalmente, la arquitectura de la red encargada de clasificar tiene la forma que se ve en la
tabla [Bl

H tipo ‘ dimensiones salida H
Entrada 256x256x3
Codificador 16x16x128
FeedForward 1x1x1024
dropout (60 %) 1x1x1024
FeedForward 1x1x50
Softmax 1x1x50

Tabla 5: Clasificador con Autoencoder

6.3. Variational AutoEncoder + FeedForward

Uno de los problemas que plantea el uso del AutoEncoder béasico para clasificaciéon de ima-
gen es que durante la codificacién, intenta guardar el maxmimo de informacion de la imagen
original. Debido a esto, codificaciones de dos imagenes que pertenecen a la misma categoria
pueden ser completamente diferentes lo cual resulta un problema grave para la red FeedForward
ya que clasificard estas imagenes en diferentes categorias.

El VAE(Variational Autoencoder) intenta solucionar este problema de forma que no solo
intenta minimizar el error en la reconstruccién de la imagen si no que también minimiza la dife-
rencia entre la distribucion de los valores de codificacion y una distribucién Gaussiana de media
0 y desviacién tipica 1. De esta forma, el VAE aprende a representar las imagenes de entrada
utilizando caracteristicas que siguen una distribucion normal. Al codificar todas las imagenes
utilizando una distribucion normal, imagenes de la misma categoria obtendran codificaciones
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similares y por lo tanto seran correctamente clasificadas.

La arquitectura del VAE se puede ver la figura 37} El codificador se compone de 4 capas
convolucionales que utilizan filtros 3x3. La ultima capa convolucional genera 32 mapas de ca-
rateristicas de dimensiones 16x16. Estos mapas de caracteristicas son convertidos en un tnico
vector unidimensional. Este vector sera la entrada de 2 redes FeedForward de una sola capa
que convierten estas 32x16x16 caracteristicas en 8192. Por lo tanto, a la salida de estas dos
redes, tenemos dos vectores de 8192 valores. Estos vectores seran el vector de medias y el vector
de desviaciones tipicas que describen la distribucion Gaussiana de cada uno de los valores que
codifica la imagen original. Para obtener estos valores solo nos queda muestrear dichas distri-
buciones con un valor aleatorio.

Entrada

Codificador

P

o
8192 valores | | 8192 valores

i

Sample - 8192

v

Decodificador

Reconstruccion

Figura 37: Variational Autoencoder

Una vez que tenemos codificada la imagen en 8192 valores se la pasamos al decodificador
para reconstruya e intente obtener una imagen lo mas similar a la original.

La funcién de error que hemos tenido que diseniar para el VAE tiene dos componentes.
El primer componente se trata del error MSE del mismo modo que se implement6 en el Au-
toencoder de la arquitectura anterior. El segundo componente se trata de la distancia de la
distribucién de los valores de la codificacién con respecto a una distribucién normal de media 0
y desviacién tipica 1. Para calcular esta distancia hemos aplicado el algoritmo de KL-divergence
[31]. TesorFlow nos ofrece la funcién tf.contrib.distributions.kl() la cual nos ayuda a calcular
esta diferencia.
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Entrenar VAEs puede ser un proceso complejo debido a las dos componentes que tiene la
funcién de error. Si el componente que corresponde con las distribuciones Gaussianas tiene
demasiado peso, la red tan solo aprende a predecir valores Gaussianos sin preocuparse en la
correcta reconstruccion de la imagen. Para solucionar esto se comienza el entrenamiento optimi-
zando unicamente la reconstruccién de la imagen. Tras varias iteraciones, se va imponiendo la
condicion de la distribucion Gaussiana y asi la red que ya sabe reconstruir, comienza a codificar
la imagen siguiendo esta segunda condicién.

Una vez definido el VAE, el resto de la arquitectura es similar a la descrita en el Autoencoder
bésico. En la tabla [6] podemos el diseno final de esta arquitectura.

H tipo ‘ dimensiones salida H
Entrada 256x256x3
Codificador 1x1x8192
FeedForward 1x1x1024
dropout (60 %) 1x1x1024
FeedForward 1x1x50
Softmax 1x1x50

Tabla 6: Clasificador con VAE
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7. Resultados

En esta seccién vamos a comparar los resultados que hemos obtenido de las diferentes redes
implementadas. En la tabla [7] podemos observar las tasas de acierto de las redes asi como el
nimero de Epoch que han sido necesarias para que la red converja. La columna “Topl-acc”
indica la probabilidad con la que la red clasifica correctamente una foto. La columna “Top5-
acc” indica la probabilidad de que la red muestre la categoria correcta de una imagen en los
primeros 5 candidatos de una prediccion.

H Red Topb-acc | Topl-acc | NumEpoch
CNN con Inception 84,74 % | 56,94 % 32
CNN similar a VGG 85,44 % | 56,86 % 45
Autoencoder + FeedForward | 71,06% | 37,99% 47
VAE + FeedForward 63,95% | 31,34 % 41

Tabla 7: Comparativa de resultados entre las redes implementadas

Como podiamos esperar, las redes convolucionales son las que mejor han funcionado en la
tarea de clasificacién de imagen. Comparando entre la CNN con inception y la CNN bésica
podemos ver resultados interesantes. Por un lado, la CNN bésica ha obtenido una mejor tasa
de acierto para el Top-1 sin embargo obtiene peores resultados para el Top-5. Es interesan-
te fijarse en el nimero de Epochs que ha necesitado cada red para entrenar. Vemos que la
CNN con inception ha sido la red que mas rapidamente ha convergido. Este dato corrobora
lo visto en la teoria. Gracias a la utilizacion del médulo inception, la red es capaz de decidir
que filtros ponderar mas para disminuir lo mas rapido posible la funcién de error. Por otro
lado, la utilizacion de skip connections ha permitido que los mapas de caracteristicas de las
diferentes capas fluyan a lo largo de la red ayudando mas aun a la rapida convergencia de la red.

En el lado de los autoencoders, vemos que el autoencoder bésico ha tenido mejores resul-
tados. Esto puede ser debido a que el autoencoder basico utiliza un codificador que codifica
la imagen en 128x16x16 caracteristicas mientras que el VAE lo hace en 8192. Al reducir tanto
las dimensiones de una imagen de entrada de 256x256x3 ha podido resultar en una falta de
informacion para la red DeepFeedForward y por lo tanto una mala clasificacién.

A continuacién se pueden ver 2 ejemplos de las predicciones que la red CNN con inception

ha obtenido [77]
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castle: 70.1610743999% hospital: 23.2018634677%
amusement_park: 19.99728382867% beach: 22.1025615931%
hospital: 5.87107278467% ski_resort: 18.1588947773%
football field: 2.96599641442% amusement_park: 14.7145718336%
beach: @.753840478137% castle: 12.221929431%

(a) Categoria real: castle (b) Categoria real: ski_resort

Figura 38: Resultados de prediccion de la red CNN con inception

Como podemos apreciar a la izquierda, la red ha predicho correctamente que la imagen
pertenece a la categoria castillo. Ademas esta bastante seguro de su prediccién puesto que tiene
una probabilidad del 70 %. En la imagen de la derecha, podemos ver un ejemplo en el que la
red se ha confundido. Su predicciéon con mas peso se trata de hospital. Sin embargo, no se trata
de un error muy grave la red no esta segura de la categoria a la que pertenece esta imagen y
por ello genera una probabilidad del 23 %.
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8. Conclusiones y lineas futuras

En el transcurso de este trabajo se han estudiado las bases de los algoritmos de DeepLearning
centrandonos sobretodo en las redes neuronales. Luego, hemos realizado un anélisis exhaustivo
de los lenguajes de programacion y librerias mas ttilies para trabajar con estos algoritmos. Des-
pués hemos descrito un entorno de trabajo 6ptimo para el desarrollo de las redes neuronales.
En este entorno de trabajo hemos especificado el lenguaje de programacion que se va a usar
asi como las librerias complementarias. Finalmente hemos pasado a estudiar la evolucion de
las redes neuronales para la clasificacion de imégenes hasta llegar al estado del arte actual. Por
ultimo, y teniendo en cuenta todo lo estudiado, hemos pasado a la implementacién de nuestras
redes neuronales. Para ello, primero hemos seleccionado una base de datos con la que trabajar
y tras analizar dicha base de datos, hemos pasado a disenar e implementar nuestras redes.
Hemos implementado diferentes arquitecturas. En algunas, hemos utilizado conceptos comunes
del estado del arte actual. Sin embargo en otras, hemos explorado nuevos caminos y estudiado
diferentes alternativas. Tras la implementacion hemos comparado los resultados de todas ellas.

Futuros proyectos podran utilizar el entorno de trabajo definido en este proyecto ademaés de
las arquitecturas vistas para crear nuevas redes neuronales mas complejas con facilidad. Una
de las ideas que se plantean para la continuacion de este trabajo de fin de grado podrian ser
la profundizacion de los Variational Autoencoders para la clasificacién de imagen. Por otro
lado, se podrian intentar aplicar estas arquitecturas en distintos datasets para ver si funcionan
correctamente con diferentes entornos.
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Anexol - Instalacion de Anaconda para Windows

. Descargue el instalador de Anaconda.

Opcional: Verifique la integridad de los datos con MD5 o SHA-256 . Mas informacion
sobre hashes

Haga doble clic en el instalador para iniciar.

NOTA: Si encuentra algin problema durante la instalacion, deshabilite temporalmente
su software antivirus durante la instalacién, luego vuelva a habilitarlo después de que
finalice la instalacién. Si se ha instalado para todos los usuarios, desinstale Anaconda y
vuelva a instalarlo solo para su usuario y vuelva a intentarlo.

Haga clic en Siguiente.

Lea los términos de la licencia y haga clic en “Acepto”.

Seleccione una instalacién para “Solo yo” a menos que esté instalando para todos los
usuarios (que requiere privilegios de administrador de Windows) y haga clic en Siguiente.

Seleccione una carpeta de destino para instalar Anaconda y haga clic en el botén Siguien-
te. Ver FAQ .

NOTA: instale Anaconda en una ruta de directorio que no contenga espacios ni caracteres
Unicode.

NOTA: No instale como administrador a menos que se requieran privilegios de adminis-
trador.
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D Anaconda3 4.4.0 (64-bit) Setup — X

Choose Install Location
J ANACONDA Choose the folder in which to install Anaconda3 4.4.0 (64-bit).

Setup will install Anaconda3 4.4.0 (64-bit) in the following folder. To install in a different
folder, dick Browse and select another folder. Click Mext to continue.

Destination Folder

| C:\Users\anaconda\Anaconda3 Browse...

Space required: 1.9GB
Space available: 33.6GE

Conkinuum &nalytics, Inc,

Figura 39: Ruta de instalacién de Anaconda

Elija si desea agregar Anaconda a su variable de entorno PATH. Recomendamos no agre-
gar Anaconda a la variable de entorno PATH, ya que esto puede interferir con otro soft-
ware. En su lugar, use el software Anaconda abriendo Anaconda Navigator o Anaconda
Prompt desde el Ment de Inicio.

0 Anaconda3 4.4.0 (64-bit) Setup — b4

Advanced Installation Options
:J ANACONDA Customize how Anaconda integrates with Windows

Advanced Options

[[] Add Anaconda to my PATH environment variable

Mot recommended. Instead, open Anaconda with the Windows Start
menu and select "Anaconda (64-bit)". This "add to PATH" option makes
Anaconda get found before previously installed software, but may
cause problems requiring you to uninstall and reinstall Anaconda.

Register Anaconda as my default Python 3.6

This will allow other programs, such as Python Tools for Visual Studio
PyCharm, Wing IDE, PyDev, and M5I binary packages, to automatically
detect Anaconda as the primary Python 3.6 on the system.

Continuum Analytics, Inc,

< Back Install Cancel

Figura 40: Opciones avanzadas de instalacién
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9. Elija si desea registrar Anaconda como su Python 3.6 predeterminado. A menos que
planee instalar y ejecutar varias versiones de Anaconda, o multiples versiones de Python,
debe aceptar el valor predeterminado y dejar esta casilla marcada.

10. Haga clic en el botén Instalar. Puede hacer clic en Mostrar detalles si desea ver todos los
paquetes que Anaconda estd instalando.

11. Haga clic en el botén Siguiente.

12. Después de una instalacién exitosa, verd el cuadro de didlogo ”Gracias por instalar
Anaconda”:

2 Anaconda3 4.4.0 (64-bit) Setup —

Thanks for installing Anaconda!

l‘r.

A

. , Anaconda is a modern open source analytics platform
" powered by Python.

AN ACO N DA Share your notebooks, packages, projects and environments

Powered by Continuum Analytics on Anaconda Cloud!

Learn more about Anaconda Cloud

Learn more about Anaconda Support

< Back Cancel

Figura 41: Finalizando la instalaciéon de Anaconda

13. Puede dejar las casillas marcadas “Obtenga mas informacion acerca de Anaconda Cloud”
y “Obtenga més informacién sobre Anaconda Support” si desea leer mas acerca de este
servicio de administracion de paquetes en la nube y el soporte de Anaconda. Haga clic en
el boton Finalizar.

14. Una vez completada la instalacién, verifiquela abriendo Anaconda Navigator, un programa
que se incluye con Anaconda: desde el meni Inicio de Windows, seleccione el acceso directo
Anaconda Navigator. Si se abre Navigator, ha instalado Anaconda correctamente. De lo
contrario, verifique que haya completado cada paso anterior, luego vea nuestra pagina de
Ayuda.

Como podemos observar, la instalacion es sencilla. Le tomard un tiempo al programa instalar
todos los paquetes necesarios pero finalmente ya tendremos practicamente todo preparado para
comenzar a programar.
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A.1. Primeros pasos con Anaconda Navigator

Después de instalar Anaconda en Windows, inicie Navigator de la siguiente manera:
- Hacer clic en la aplicacion de escritorio Anaconda Navigator desde el meni de inicio.

El flujo de trabajo basico para usar Navigator para instalar y ejecutar una libreria es:
1. Crea y activa un nuevo entorno para el paquete.

2. Encuentra e instala la libreria.

3. Trabaja con el entorno donde puedes acceder a las librerias.

A continuacién explicaremos de manera mas detallada los pasos a seguir:

A.2. Crear y activar un nuevo entorno para librerias

1. En Navigator, haga clic en la pestana Entornos , luego haga clic en el botéon Crear.

Aparecera el cuadro de didlogo Crear nuevo entorno.

2. En el campo Nombre del entorno, escriba un nombre descriptivo para su entorno.

Create new environment X

Name: DeepLearningl

Location: C|Users|Mikel\Anaconda3\envs|Deeplearning
Packages: Python 3.6 v
Or

Figura 42: Creando un nuevo entorno

3. En la lista de versiones de Python, seleccione Python 3.6.

4. Haga clic en el botén Crear.

Navigator crea el nuevo entorno y lo activa, como se muestra en la barra verde resaltada.
Todas las acciones tienen lugar en el entorno activo.
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Search Environmenkts Q

DeeplLearning 3

Figura 43: Entorno ya creado

A.3. Abrir un terminal del entorno

Anaconda es una interfaz grafica que nos facilita en muchos casos la instalacién y actuali-
zacion de librerfas. Sin embargo todo esto lo podemos hacer también desde el terminal.
En esta seccion aprenderemos a abrir un terminal con un entorno seleccionado. Esto es impor-
tante porque mas adelante haremos uso del terminal para ejecutar una serie de comandos que

solo pueden ser ejecutados desde el aqui.

1. En la parte superior izquierda, debajo de la barra de busquedas de entornos, hacer clic
en el triangulo que se encuentra delante del entorno deseado.

2. Hacer clic en la opcion “Abrir Terminal”

O Anaconda Navigator

File Help

{D) ANACONDA NAVIGATOR

A Home

Upgradable v|  Channels  Updateindex...

Search Environments Q ‘

@ Environments base (root) Name v T Description Nersion
based html-sanitizing tool 2 150

. O Easy whiteli
N deeplearning > Open Terminal
&5 Projects (beta)
JE(() Heml parser based on the whatwg heml

Open with Python specifcation

2 0.999999¢

Array processing for numbers, strings, records, |

0 .
N Learning
and objects

Figura 44: Abrir terminal.

En el terminal que se nos abre, podemos escribir cualquier comando que funcione con las
librerias instaladas. En las siguientes secciones, daré algunos comandos ttiles para el uso del

terminal.
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A.4. Encontrar e instalar un paquete

A.4.1. Mediante el terminal

1. Abra el terminal del entorno en el que quiere instalar las librerias.

2. Escriba: “conda install ‘nombre de la libreria’ ”

3. Revise las librerfas que se instalaran, luego escriba ”yz presione intro para confirmar.

B¥ C:\WINDOWS\system32\cmd.exe

(deeplearning) C:\Users\maixi>conda install theano ~
Solving ent

ge Plan ##
vironment location: C:\Us xi\AppData\Local\Continuum\anaconda3 vs\deeplearning

added / updated specs:
- theano

[The following NEW packages will be INSTALLED:

theano: 1.0.1-py36_0

(deeplearning) C:\Users\maixi>

Figura 45

A.4.2. Mediante Anaconda Navigator

1. En la lista, en la parte superior izquierda en la seccion de librerias, seleccione Todo.

2. En el cuadro busqueda de librerias, escriba el nombre de la libreria.

3. En los resultados de bisqueda, seleccione la casilla de verificacién al lado de la libreria.

1 All vi Channels Update index... ‘ Theano X ‘

Name v T Description Version

i“xr::ru ) 1.0.1

Figura 46: Buscando librerias

4. En la ventana Instalar librerias, revise las librerias que se instalaran y luego haga clic en
el botén Aplicar. Luego, en Navigator, haz clic en el botén Aplicar.
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Install Packages X

39 packages will be installed

Name Unlink Link Channel
1 theano - 1.0.1 defaults
2 Ticc_rt - 2017.0.4 defaults
3 *intel-openmp - 2018.0.0 defaults
4  *libgpuarray - 0.7.5 defaults
5 *libpython - 2.1 defaults
6 *m2w64-binutils - 2.25.1 defaults ~

* indicates the package is a dependency of a selected package

o N

Figura 47: Instalando librerias

5. En el cuadro de didlogo de confirmacién, haz clic en el botén Aceptar. Todos los archivos
y dependencias de la libreria estan instalados en su nuevo entorno.

Siguiendo este método podemos ya incluir todas las librerias de una manera muy sencilla y
trabajar con todas ellas en nuestro entorno de trabajo. Este gestor de librerias, es muy 1til
ya que podemos crear entornos en los que incluir diferentes versiones de librerias en diferentes
versiones de Python y cambiar entre ellos de una manera muy facil.

A.5. Actualizar librerias
A.5.1. Mediante el terminal

1. Abra el terminal del entorno en el que quiere actualizar las librerias.

2. Escriba: “conda update ‘'nombre de la libreria’ 7 y presione intro
O

Escriba: “conda update ——all” y presione intro. (Para actualizar todas las librerfas a la
vez)

3. Revise las librerias que se actualizaran, luego escriba “y” y presione intro para confirmar.
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CAWINDOWS\system32\cmd.exe

(deeplearning) C:\Users\maixi>conda update --all
Solving environment: done

## Package Plan ##

environment location: C:\Users\maixi\AppData\lLocal\Continuum\anaconda3\envs\deeplearning

The following NEW packages will be INSTALLED:

webencodings:

following packages

backports.weakref:

bleach:
html51ib:

following packages

numpy :
tensorflow:

Proceed ([y]/n)? y

Preparing transaction:
Verifying transaction:
Executing transaction:

©0.5.1-py36h67c50ae_1

will be UPDATED:

1.8rcl-py36_60
1.5.0-py36_0
99

will be DOWNGRADED:

1.14.0-py36h4a99626_1 -->
1.2.1-py36_0

done
done
done

(deeplearning) C:\Users\maixi>

A.5.2.

1. Seleccione el filtro Actualizable para ver una lista de todas las librerias instaladas que

.0.postl-py36hf2695fa_0
.1.2-py36_0
.0.1-py36he47faof_o

.12.1-py36hf36b8aa_1
.1.0-np112py36_0

Figura 48: Actualizando librerias

Mediante Anaconda Navigator

tienen actualizaciones disponibles.

2. Seleccione la casilla de verificacion junto a la librerfa que desea actualizar, luego en el

menu que aparece, seleccione Marcar para actualizar.

O

En la columna Versién, haga clic en la flecha azul hacia arriba.

I Upagradable

v I Channels

Name

bleach

v T Description

_) Easywhitelist-based html-sanitizing tool

Update index... \ Search Packages Q ‘

Version

Figura 49: Actualizando librerias.

3. Haga clic en el botén Aplicar.
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A.6. Lanzando el entorno de desarrollo
A.6.1. Mediante el Terminal

1. Abra el terminal del entorno en el que quiere abrir el entorno de desarrollo.

2. Escriba: “nombre del entorno de desarrollo” y presione intro.

(deeplearning) C:\Users\maixi>spyder

Figura 50: Ejecutando el entorno de desarrollo

A.6.2. Mediante Anaconda Navigator

1. En Navigator, haga clic en la pestana Home.

2. En la parte superior, seleccione el canal en que tiene instaladas las librerias que quiere
utilizar.

3. Haga clic en Launch del entorno de desarrollo que desea ejecutar.
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) Anaconda Navigator

File Help

{0 ANACONDA NAVIGATOR

ﬁ Home

‘ Environments

= Projects (beta)

‘ Learning

deeplearning

Applications on I

VI Channels

Pty

i

qtconsole
4341
PyQt GUI that supports inline figures,
proper multiline editing with syntax

highlighting, graphical calltips, and more.

4'!
spyder
3.26
Scientific PYthon Development

EnviRonment. Powerful Python IDE with
advanced editing, interactive testing,

debugging and introspection features

Leunch

Figura 51: Ejecutando el entorno de desarrollo

e Community

NOTA: Si es la primera vez que ejecuta Spyder, le saldran varias alertas de seguridad de su
antivirus. Es importante decirle que es un falso positivo y crear una excepcién para cada una
de las alertas. Si no lo hace, saldra un error a la hora de ejecutar programas diciendo: El nicleo
dejé de funcionar, reiniciando.

B. Anexo2 - Instalar la compatibilidad de NVIDIA con
TensorFlow

Para instalar TensorFlow con soporte para GPU visitar el siguiente enlace y seguir los pasos
descritos. [32]
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