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Captulo 1

Introduccon

El monitoreo de peces tiene un papel muy importante en el trabajo de los
bologos de la conservacon, ya que es la manera en la que ellos pueden eva-
luar la presencia o abundancia de estos animales en cierto ecosistema. Esta
actividad se ha realizado con base en las artes de pesca tradicionales, estas
en su mayora implican la extraccon temporal o permanente del especimen,
esto se traduce como un impacto directo en el equilibrio de su habitat, ya
sea al danar el entorno o al especimen.

Este trabajo es una continuacon del desarrollado por el M.C. David
Espinosa en su tesis \Variaciones temporales de la comunidad de peces en
un humedal costero de Yucatn, mediante inagenes subaclaticas y ecnicas
tradicionales"(Espinosa, 2019). En su trabajo, Espinosa se da cuenta que el
uso de video@amaras tiene un gran potencial y que los resultados obtenidos
son comparables y menos invasivos con respecto a los obtenidos con los
nmetodos de conteo por captura. Sin embargo, el registro de la aparicon
de peces en el vdeo sigue teniendo que realizarse de manera visual, lo que
implica una gran inverson de tiempo en observar la grabacon realizada y
la subjetividad de quien realice esta tarea.

En este trabajo se pretende automatizar gran parte del esfuerzo que rea-
lizan los bblogos en el monitoreo de las especies de un ecosistema. Delegar
esta tarea a un sistema autorratico disminuira el tiempo y la carga de tra-
bajo. Tamben otorgara una mayor objetividad, manteniendo las ventajas
gue el uso de video@maras presenta al ser poco invasivo con el ecosistema.

El sistema debe ser capaz de resolver dos de los problemas de la vison
por computadora. El primero es el de la deteccon de objetos, que en este
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caso son peces, una vez que se ha detectado, se enfrenta al segundo desafo,
se deben clasi car con base en su especie.

En la literatura se pueden encontrar sistemas parecidos de deteccon, los
cuales se mencionaran posteriormente. La principal diferencia y di cultad de
este trabajo es que al ser realizado en los petenes de Yucatn, el fondo de la
imagen tiene una gran cantidad de vegetacon y materia organica suspendida
en la columna de agua, lo cual se traduce en mucho ruido en la imagen, por
lo que no es tan &cil detectar y clasi car incluso para el ojo entrenado. Otra
di cultad a considerar es que, el peen al no ser muy profundo, en muchas
ocasiones el video captura el re ejo de peces en la super cie del agua.

La clasi cacon de patrones a partir de imagenes es de intees general en
la sociedad actual, ya que cada segundo se produce una cantidad inmensu-
rable de informacon. Por lo mencionado anteriormente, es necesario contar
con algoritmos capaces de identi car y clasi car esta informacon de mane-
ra e ciente y precisa para la solucon de problemas de diferentesareas del
conocimiento.

La ventaja del uso de redes neuronales convolucionales es que son capa-
ces de aprender ciertas caractersticas del objeto de intees, invariantes a
rotacon y traslacon (Lowe, 1999), esto permitira que la red sea capaz de
discernir entre el fondo y el objeto aun cuando no es tan sencillo para una
persona.

Debido al auge en el uso de redes neuronales profundas, hoy en da es po-
sible acceder a bases de datos gigantescas con las que se pueden preentrenar
modelos de redes neuronales. Con la informacon aprendida, se pueden obte-
ner sistemas especializados con gran e ciencia sin tener que invertir mucho
tiempo ni recursos de @mputo una vez que los sistemas se han entrenado.

En su trabajo, Espinosa obtuvo una gran cantidad de vdeos que fueron
usados como la base de datos para el entrenamiento de la red propuesta en
esta tesis. Estos vdeos no se encontraban etiquetados, por lo que se tuvo
gue extraer imagenes de estos videos y posteriormente etiquetarlos. Para
el etiquetado se hizo uso del program&/GG Image Annotator (VIA), con
este programa se crearon los archivos de anotaciones que posteriormente
se usaron para crear los conjuntos de entrenamiento, validacon y prueba.
Debido a que las condiciones de deteccon son muy ruidosas, se cre un
conjunto que contuviese inmagenes \&ciles", es decir en condiciones ideales
para la deteccon de los peces. A este conjunto se le llanm®@asy testy su

!Features
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nalidad fue la de proveer una idea del desempeno del modelo si se eliminan
algunas de las variables que di cultan su trabajo.

Para la creacon del modelo se utilio una implementacon de la arqui-
tectura Mask R-CNN (He, Gkioxari, Dolar & Girshick, 2017a), la cual es,
al momento, laultima iteracon de una serie de arquitecturas especializa-
das en el reconocimiento de objetos. Mask R-CNN es capaz de cumplir con
la tarea de segmentacon de instancias. Al nal del trabajo se conb con 3
modelos entrenados cada vez con una mayor cantidad de datos. Para el en-
trenamiento se hizo uso de las tcnicas de aumento de datos y transferencia
de aprendizaje. El entrenamiento de la red se realio con ayuda dedluster
del Laboratorio Universitario de Gmputo de Alto Rendimiento (LUCAR)
del Instituto de Investigaciones en Matenaticas Aplicadas y en Sistemas de
la UNAM.

Para comparar el desempeno de la red se hizo uso de dos netricas, la
precison y la sensibilidad. Los resultados obtenidos son mas que prometedo-
res, obteniendo precisiones y sensibilidades alrededor del 85 % en el conjunto
easy testy del 70% en los conjuntos de prueba en los mejores casos.

Con este trabajo se muestra que el uso de redes neuronales arti ciales
otorga resultados satisfactorios y que su optimizacbn podra resolver de
manera excepcional la deteccon y posible clasi cacon de peces en el peen
yucateco, manteniendo todas las ventajas del uso de @amaras mencionadas
por Espinosa en su trabajo.

1.1. Antecedentes

El problema de la deteccon y clasi cacon de objetos en imagenes no
es un problema nuevo, este ha sido atacado desde diferentes perspectivas y
nmetodos de vison por computadora, actualmente la manera mas popular
y e ciente es con el uso de redes neuronales convolucionales profundas. En
esta seccon se habla en paralelo acerca de la visbn por computadora y el
desarrollo de las redes neuronales.

El primer modelo de red neuronal fue propuesto por McCulloch y Pitts
(McCulloch & Pitts, 1988). Esta red era un clasi cador binario con dos
clases. La desventaja era que los pesos necesarios para realizar la clasi cacon
eran determinados manualmente.

En los 50's Frank Rosenblatt propone lo que hoy en da es la unidad
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mnima de construccon de una red neuronal, el \Percepton" (Rosenblatt,
1958), lo revolucionario de su modelo es que era capaz de aprender de manera
automatica los pesos necesarios para realizar de manera correcta su tarea,
esto fue revolucionario ya que eliminaba la presencia de un humano que los
modi cara manualmente.

Los primeros esfuerzos para resolver los problemas de la vison por compu-
tadora se realizaron a principios de los afnos 60 en el Instituto de Techologa
de Massachussets (MIT), a cargo del profesor Seymourt, cuando se intenp
mimetizar el sistema visual humano en una computadora. El proyecto fue
llamado \Summer Vision Project"(Papert, 1966) que tuvo el objetivo de re-
solver el problema de la vison por computadora. El sistema deba ser capaz
de construir regiones con base en una imagen, estas regiones se clasi caran
como objetos, fondo y ruido, para nalmente realizar la clasi cacon de los
objetos al compararlo con una base de datos de objetos conocidos.

Como era de esperarse el proyecto no tuvoexito y mas de 60 afnos despies
se contirua investigando para encontrar nuevas soluciones a los problemas
de la visbn por computadora.

El desarrollo de ecnicas basadas en el percepton de Rosenblatt no se
detuvo en todo ese tiempo, pero fue en 1969 que Minsky y Papert publican
un trabajo (Minsky & Papert, 1969) en el que demuestran que un percepton
con una funcon de activacon lineal no era mas que un clasi cador lineal,
es decir, sin importar la complejidad de la red, esta nunca seria capaz de
resolver problemas no lineales. Este articulo estuvo a punto de exterminar
toda investigacon relacionada al trabajo con redes neuronales.

El siguiente avance signi cativo en elarea de la visbn por computadora
se dio en los anos 80, con la publicacon del libro \Vision"por David Marr
(Marr, 1982). En el se propuso la existencia de caractersticas lasicas en
las imagenes que pertenecan a los objetos y permiten a los humanos la
identi cacon de estos. Estas caractersticas, que son esquinas, aristas y/o
curvas, se utilizan para construir representaciones de mas alto nivel y con
ello poder comprender la imagen que se observa.

A pesar que su libro fue un hito para elarea, su razonamiento fue de
muy alto nivel y abstracto, ya que no propuso ningun algoritmo o modelo
matenatico para la extraccon de estas caractersticas.

Contempolneo a Marr, comienza la convergencia de ambas ramas de
investigacon, Kunihiko Fukushima creo una red arti cial lamada \Neocog-
nitron"(Fukushima, 1980) capaz de reconocer patrones independientemente
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si estos estaban rotados o trasladados. Lo revolucionario de esta red es que
contaba con capas de convolucbon cuyos campos receptivos tenan ciertos
pesos, conocidos como Itros.

El \Neocognitron"de Fukushima estuvo fuertemente inspirado en el tra-
bajo de los neuro sblogos, David Hubel y Torsten Wiesel (Hubel & Wiesel,
1959). En esta investigacon descubrieron que la corteza cerebral de los ga-
tos reacciona al movimiento de ciertos patrones, en lugar de solo a imagenes
eshticas. Con base en esto, los investigadores establecieron que existen neu-
ronas simples y complejas y que el procesamiento inicia con estructuras
sencillas como Ineas rectas, curvas, bordes, esquinas, entre otras.

La red neuronal desarrollada por Fukushima funcionaba con base en
la misma idea, que conforme la informacon se propagaba a trawes de las
capas de la red, estas se especializaban en hallar caractersticas cada vez
mas complejas.

Posteriormente, Yann LeCun tuvo una idea revolucionaria en su tiempo,
aplicar el algoritmo de propagacdn hacia atas 2 a la red de Fukushima.
Este trabajo culmiro con el lanzamiento de LeNet-5 (LeCun et al., 1990),
una red capaz de clasi car dgitos nunrericos. A LeNet-5 se le considera la
primera red convolucional moderna.

En las decadas posteriores algunos avances importantes fueron: el reali-
zado por David Lowe, en donde describd un sistema que utiliza caractersti-
cas invariantes a la rotacon, posicon y a cambios de la iluminacon (Lowe,
1999). Dos anos despues Paul Viola y Michael Jones presentaron el primer
sistema de deteccon de rostros en tiempo real (Viola & Jones, 2001). A
pesar de no utilizar algoritmos de aprendizaje autonatico, era interesante
el uso de ltros que aprendan las caractersticas de la imagen. Estas carac-
tersticas eran muy simples, por lo que era necesario calcular una cantidad
enorme y propagarlas en cascada, lo que causaba que el aprendizaje sea muy
costoso computacionalmente.

Con el paso de los anos, se crearon diferentes bases de datos que servan
como pruebas de rendimientd para la comparacon de los sistemas de visbn
por computadora. En 2010 se lanza \La Competencia de Reconocimiento
Visual a Larga Escala ImageNet*, cuya base de datos cuenta con mas de
un milbn de imagenes y alrededor de mil clases de objetos.

2Backpropagation
$Benchmarking
“The ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition
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Durante los primeros dos anos, la tasa de error rondaba el 26 %, pero
en 2012 un equipo de la Universidad de Toronto presenb un modelo de red
neuronal convolucional (AlexNet), obteniendo una tasa de error del 16.4 %.

A partir de ese momento las redes neuronales convolucionales (CNN por
sus siglas en ingk8) han dominado las pruebas de rendimiento.

Las razones principales por las que las redes convolucionales tuvieron
su auge hasta esta decada se deben principalmente a la mayor potencia
de omputo disponible y a las vastas bases de datos disponibles para su
entrenamiento.

En este trabajo se plantea utilizar una arquitectura de red convolucional
especializada en la deteccon y clasi cacon de objetos en imagenes llamada
Mask R-CNN, esta es producto de una serie de iteraciones realizados por
varios grupos de investigacon. El primer modelo propuesto es el d®-CNN
(R. Girshick, Donahue, Darrell & Malik, 2014), realizado en la Universidad
de California campus Berkeley. Este modelo utiliza un netodo tradicional
para proponer las regiones en donde podra haber un objeto, espec camente
el algoritmo de lusqueda selectiva®, para posteriormente alimentar una red
neuronal convolucional que aprenda el \mapa de caractersticas”.

Fast R-CNN (R. B. Girshick, 2015) fue la mejora de la arquitectura R-
CNN, la principal diferencia es que ahora se alimenta la imagen completa
a la red convolucional y se crea el mapa de caractersticas. Una vez que se
tiene el mapa de caractersticas se realiza la propuesta de las \regiones de
intees" 8y se procede a la clasi cacon. La raon por la cual esta arquitectura
es nmas \|pida es por que no es necesario alimentar la red convolucional con
todas las regiones propuestas por el algoritmo de husqueda selectiva, sino
gue se alimenta una sola vez por imagen y desples se proponen las regiones
de intees.

Desptles de evaluar el desempefo de los modelos anteriores, los investi-
gadores se dieron cuenta de la existencia de un cuello de botella en ambos,
el algoritmo de husqueda selectiva. Fue en la propuesta dé&aster R-CNN
(Ren, He, Girshick & Sun, 2015) que se elimiro y se hizo que la red fuera
quien aprenda a proponer las regiones de intees. Esto mejoo de manera
impresionante la e ciencia de la red, hacendola mas \apida para predecir.

®Convolutional Neural Network
5Selective search algorithm
"Feature map

8Regions of interest
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Los modelos anteriores resolvan el objetivo de la deteccon de objetos,
es decir, son capaces de encontrar objetos en una imagen y encerrarlos en
recuadros, pero son incapaces de decir que pixeles dentro de esos recuadros
pertenecen al objeto y cuales no. A este nuevo objetivo se le conoce como
segmentacon de instanciag y el modelo Mask R-CNN (He et al., 2017a)
cumple con este objetivo. Para lograr la segmentacbn de instancias la ar-
quitectura Mask R-CNN agrega una etapa en la cual una red convolucional
toma las regiones clasi cadas por objeto de intees como entrada y genera
mascaras para ellos, separando el objeto de intees del resto de la imagen.

1.2. Trabajos relacionados

Relacionado a la deteccon y clasi cacon de peces se han realizado va-
rios trabajos, la mayora de ellos utilizando retodos chsicos de vison por
computadora. Como el presentado por Violetta Shevchenko (Shevchenko,
Eerola & Kaarna, 2018) en la cual hacen una comparacon de los netodos
de sustraccon de fondos, los cuales toman una imagen de entrada y crean
una nascara en la cual se separa el fondo del primer plano(en donde se
encuentra el pez). Posterior a esto, se toma la imagen resultante y se le apli-
can otra serie de procesos. Por ejemplo, el ujooptico, en el cual se toma
en cuenta que dos imagenes consecutivas (cuadros de un vdeo), no varan
signi cativamente por lo que se puede determinar un ujo de movimiento de
los pixeles. Posteriormente se hace un aralisis de componentes conectadas,
estas se extraen y se hace un aralisis de sus propiedades, estas propiedades
sonarea, centroide, cuadro delimitador, velocidad media y direccon del mo-
vimiento. Los resultados del trabajo realizado por Shevchenko se encuentran
entre el 50 % y el 80 % de precison.

En un trabajo parecido, Richard A. Tidd (A. Tidd & Wilder, 2001)
analiza los histogramas del nivel de grises y establece un umbral en el cual
se decide si algo pertenece al fondo o a un posible pez. Posteriormente utiliza
un ltrado de la imagen resultante y porultimo impone ciertas restricciones
a la relacon de aspecto y el tamano para poder decir que algo es un pez o
no. Al nal de su trabajo resalta que usar la relacon de aspecto y elarea
como las caractersticas para la clasi cacon no es determinante para todas
las especies, es capaz de clasi car una de las tres correctamente, pero las
otras dos no siempre eran correctamente clasi cadas.

®Instance segmentation
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Otro trabajo interesante es el realizado por Concetto Spampinato (Spam-
pinato et al., 2010), en el cual usa 50 descriptores de forma, los cuales le
ayudan en la clasi cacon de los peces. Con esta metodologa obtuvo un 92 %
de precison promedio en la clasi cacon de las especies que le interesaban.

Los tres trabajos anteriores hicieron uso de metodologas \tradicionales”,
como se puede notar hay que tomar muchas cosas en consideracon para
elegir correctamente el preprocesado de la imagen y los descriptores de forma
mas importantes, tamben hay que mencionar que dependiendo de la tarea,
muchas veces se debe replantear el problema y la metodologa a usar.

Es en los problemas anteriores en donde las redes neuronales destacan,
siendo una solucon cuasigeneral. En el trabajo de Ben Tamou Abdelouahid
(Tamou, Benzinou, Nasreddine & Ballihi, 2018) se pueden notar las grandes
ventajas que tiene el acercamiento de las redes neuronales convolucionales
con transferencia de aprendizaje. En este trabajoel utiliza una red neuronal
convolucional, espec camente la AlexNet. Debido a que las bases de da-
tos de peces no son tan extensas, el aprovecha el uso de la transferencia de
aprendizaje para evitar el entrenamiento desde cero de la red. Abdelouhua-
di utiliza una red preentrenada en la base de datos ImageNet y entrena la
red para que se especialice en imagenes de peces obteniendo precisiones y
exactitudes mayores al 90 % en la base de datos Fish4Knowleddey obte-
niendo un sobresaliente 76 % de exactitud, comparado con otros modelos,
y un 58% de precison en la base de datos LifeClét. Con los valores que
Abdelouahid presenta inmediatamente se nota un incremento signi cativo
en la tasa de clasi cacbn correcta, es por ello que el problema de reconoci-
miento de imagenes y de patrones en general ha tenido un giro hacia el uso
de redes neuronales.

En el trabajo realizado por Dmitry Konovalov (Konovalov et al., 2019) se
presenta una metodologa de entrenamiento de redes neuronales convolucio-
nales que permite mantener desempenos notables sobre diferentes dominios,
es decir, diferentes especies de peces en diferentes ambientes (fondos de la
imagen). Con este trabajo alcanzan una tasa de error de clasi cacon del
0.17 % de falsos positivos y del 0.61% en falsos negativos. Es importante
mencionar que en este trabajo solo se realiza la clasi cacon de las imagenes
con base en si contiene un pez o no.

En este trabajo se continuaa con el uso de redes neuronales convolucio-
nales, ya que en laultima decada han mostrado grandes ventajas frente a

Owww. sh4knowledge.eu
1www.imageclef.org/lifeclef/2015/ sh
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los netodos tradicionales de vison por computadora como los utilizados por
Spampinato et al., 2010, A. Tidd y Wilder, 2001 y Shevchenko et al., 2018.
Estas ventajas son en escalabilidad, capacidad de inferencia y sobre todo en
desempeno.

Al utilizar una arquitectura como Mask-RCNN se tiene una mejora sig-
ni cativa comparada con los trabajos de Konovalov et al., 2019 y de Tamou
et al.,, 2018 ya que se usa una arquitectura de red mas reciente. Esta tie-
ne la capacidad de lograr la segmentacon de instancias, la cual es la tarea
mas difcil y completa en el reconocimiento de objetos. Ya que la arqui-
tectura esta compuesta por redes neuronalesunicamente, es completamente
entrenable utilizando bibliotecas de aprendizaje profundo como TensorFlow
o Pytorch.

1.3. Objetivos

Con base en las necesidades y condiciones del proyecto y en la inves-
tigacon de los trabajos relacionados, se de no el objetivo general y los
siguientes objetivos particulares.

1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema computacional basado en redes neuronales pro-
fundas para cumplir con la tarea de segmentacon de instancias de peces en
ambientes subacuaticos, entrenado a partir de inagenes digitales obtenidas
en el peten yucateco.

1.3.2. Objetivos particulares

= Proponer un protocolo de seleccon de imagenes para la creacon de
una base de datos para el entrenamiento de sistemas de deteccbn au-
torraticos y entregar una base de datos para su uso en nuevos modelos.

= Entrenar un sistema de deteccon de peces usando redes neuronales
convolucionales y evaluar el desempeno del sistema en diferentes con-
juntos de prueba.

= Contar con la capacidad de que el sistema sea escalado, reentrenado y
se le puedan agregar categoras de clasi cacon cilmente una vez que
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se cuente con una base de datos etiquetada.
= Comparar el desempeno del sistema contra la deteccon visual.
En el siguiente capitulo se profundiza en la teora que rodea al aprendi-

Zaje automatico y las ecnicas que son utilizadas para el entrenamiento de
sistemas de reconocimiento de objetos con redes neuronales profundas.



Captulo 2

Marco teorico

Es importante de nir algunos conceptos antes de profundizar en el desa-
rrollo de este trabajo.

2.1. Procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes no es lo mismo que la vison por compu-
tadora, este tiene como n crear una imagen a partir de una inicial, ya sea
simpli cando o enriqueciendo su contenido. Es un tipo de procesamiento de
senales y no tiene intees en comprender el contenido conceptual de la ima-
gen (Tinku Acharya, 2005). Sin embargo, la vison por computadora toma
prestadas muchas ecnicas del procesamiento de imagenes, sobre todo para
la etapa de preprocesamiento.

Algunos ejemplos de tcnicas de procesamiento de imagenes son las si-
guientes:

= Suavizar la imagen : Disminuir la variacon en la intensidad entre
los pixeles vecinos.

= Eliminar ruido:  Eliminar valores de pixeles que no pertenezcan a la
naturaleza de la imagen, sino que se deben al proceso de captura de
la imagen.

= Detectar bordes: Obtener una imagen en la que se aprecienunica-
mente los bordes de los objetos de intees en la imagen original.

11



12 CAPITULO 2. MARCO TE ORICO

Otra de las ecnicas que se utilizan consiste en transformar la imagen al
dominio de la frecuencia haciendo uso de la transformada de Fourier y aplicar
Itros como si de un sistema diramico se tratara.

2.2. Vison por computadora

La visbn por computadora es una rama de la ciencia y de la ingeniera
en computacon que se dedica a crear sistemas capaces de imitar el proceso
cognitivo del sistema visual humano. Esta se ayuda del procesamiento de
imagenes para poder interpretar la informacon que se le presenta.

En su libro \Computer vision: Models, Learning and inference"Prince
habla de la meta de la vison por computadora.

\A un nivel abstracto, la meta de la vison por computadora es
utilizar la informacon de las inagenes adquiridas para inferir
algo sobre el mundo."(Prince, 2012, p. 55)

Este enunciado, a pesar de dar una nocon del tema, deja un panorama
muy ambiguo, ya que no menciona la importancia de que el proceso sea
automatico ni lo que se hace con la informacon inferida.

Se presenta la siguiente de nicon para complementar la idea:

\La visbn por computadora es el proceso autormatico de ex-
traccon de informacon a partir de imagenes. Por informacon

se puede entender, desde modelos tridimensionales, posicon de
la @amara, deteccon de objetos, hasta reconocimiento, agrupa-
miento y lusqueda de contenido en las inagenes."(Solem, 2012,
p. IX)

En esta de nicon s se haceenfasis en la importancia de que el proceso sea
automatico, tamben se hace explcito el uso que se le da a la informacon
obtenida de las imagenes.

Se nota mpidamente que la visbn por computadora es un campo multi-
disciplinario, en donde conviven diferentes ramas de la ciencia y la ingeniera.
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2.3. Tareas de la vison por computadora

Como se mencioro anteriormente, la vison por computadora est rela-
cionada con una vasta gama de disciplinas, por lo que tiene una cantidad
innumerable de aplicaciones en la vida moderna. Una manera de clasi carla
por el tipo de aplicacon es en deteccon, clasi cacbn y modelado 3D a partir
de imagenes.

= Reconocimiento de objetos : Dada una imagen, el algoritmo de-
be ser capaz de reconocer ciertos objetos de intees dentro de ella.
Dependiendo de como lo haga puede ser clasi cacon, segmentacbn
semantica, deteccon o segmentacon de instancias.

= Modelado 3D a partir de inragenes (Fotogrametra) . La foto-
grametra consiste en la reconstruccon de modelos tridimensionales a
partir de una o varias imagenes bidimensionales de algin objeto.

El reconocimiento de objetos puede clasi carse de la siguiente manera:

= Clasicacbn : Cuando se tiene una imagen y se quiere saber que es lo
gue hay dentro se hace uso de la clasi cacon, por ejemplo, si se tiene
un conjunto de inagenes y se desea determinar la presencia o falta de
algin objeto, se puede utilizar un sistema de vison por computadora
para que automaticamente haga la clasi cacon de esas inagenes.

= Segmentacon senantica  : Esta tarea de la vison por computadora
permite separar por clases los objetos que se encuentran dentro de
una imagen, teniendo la caracterstica de decir que pixeles pertenecen
a una clase especi ca. No es capaz de discernir entre multiplicidad de
objetos de la misma clase.

= Deteccon : La deteccon en el marco de la vison por computadora
se re ere a la capacidad de encontrar objetos dentro de una imagen.
Tiene la caracterstica que es capaz de diferenciar entre objetos de la
misma clase, es decir cuantos y donde se encuentran los objetos de
la clase de intees delimiandolos en un recuadro y asigrandoles una
etiqueta.

= Segmentacbn de instancias : Esta es la tarea mas completa y por
lo tanto la mas compleja de realizar, ya que no solo dice en donde
y cuantos objetos de intees como la deteccon, sino que es capaz de
decir que pixeles dentro del cuadro delimitador pertenecen al objeto.



14 CAPITULO 2. MARCO TE ORICO

Figura 2.1: Ejemplo de las diferentes tareas del reconocimiento de objetob.

En la gura 2.1 se puede observar un ejemplo de la clasi cacon del
reconocimiento de objetos. En esta gura se observan ejemplos de la divison
del reconocimiento de objetos.En el inciso (a) se ejempli ca la clasi cacon,
esta solo indica la presencia o no del globo. La segmentacon semantica
indica que pixeles pertenecen a la clase globo, sin diferenciar en la cantidad,
esta se observa en el inciso (b). La deteccon de objetos, inciso (c) indica
cuales son y donde estin los globos, tomando en cuenta si hay nmas de uno.
La segmentacbn de instancias, inciso (d), indica cuales son y donde estn lo
globos al igual que la deteccon incluyendo la diferenciacon entre los pixeles
dentro del cuadro delimitador.

2.4. Aprendizaje autonatico

Existen varias formas de intentar resolver el problema de la vison por
computadora, pero hoy en da se ha demostrado en la pactica que los nmas
e caces son los basados en aprendizaje automatico. El aprendizaje autornati-

Ypor Abdulla, W. (2018). Tareas del reconocimiento de
objetos. Recuperado de: https://engineering.matterport.com/
splash-of-color-instance-segmentation-with-mask-r-cnn-and-tensor ow-7c¢761e238b46
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co es un paradigma de solucon de problemas en el cual no se programa
explcitamente que es lo que se quiere que el sistema realice, si no que se le
ensefa con base en ejemplos lo que debe de hacer y desples de una gran
cantidad de iteraciones el sistema es capaz de reproducir lo aprendido en
ejemplos no vistos con anterioridad.

El ermino \aprendizaje autormatico” 2 fue propuesto por Arthur Samuel,
pero no aporb ninguna de nicon concreta. Es complicado proponer una
de nicon ya que incluso en elarea del aprendizaje autoratico no hay un
consenso. Una de las de niciones mejor aceptadas es la dada por Tom Mit-
chell:

\Se dice que un programa de computadora aprende de la expe-
riencia E con respecto a una tarea T y una medida de desempeno
P, si su desempefo en T, medido por P, aumenta con la expe-
riencia E."(Mitchell, 1997)

Esta de nicon a pesar de su formalismo, deja muy en claro las bases de lo
gue se conoce como aprendizaje automatico, ya que de una manera concreta
explica como un programa mejora en la realizacon de una tarea, con base
en la experiencia, es decir, en el entrenamiento. A continuacon se trataa
de clari car los erminos usados por Mitchell en su de nicon, utilizando

la intuicon proveda por Goodfellow en su libro (Goodfellow, Bengio &
Courville, 2016):

= Tarea, T : Este ermino hace referencia a la tarea que se planea que
el sistema sea capaz de resolver, por ejemplo: clasi cacon, regreson,
deteccon de anomalas, traduccon autonatica, etc. En general las
tareas de un sistema de aprendizaje automatico son descritas con base
en el proceso que debe llevar un ejemplo, es decir, una entrada. Por
ejemplo en un sistema de clasi cacon la entrada son los pixeles de una
imagen, la tarea es clasi car con base en la presencia de algin objeto
y la salida puede ser un bit que se enciende cuando se encuentra el
objeto en la entrada.

= Desempeno, P : Para poder decir que tan bien se comporta un siste-
ma de aprendizaje autoratico es necesario contar con una medida del
desempeno. Estas medidas de desempeno suelen ser espec cas para la
tarea T que el sistema lleva a cabo. En las tareas de clasi cacon, gene-
ralmente se utiliza la precison del modelo como medida de desempefo.

2Machine learning
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En este caso la precison es la raon entre ejemplos para los cuales el
sistema predice la salida correcta. Es importante mencionar que no

existe una sola netrica de desempeno y que muchas veces para la
misma tarea depender de la aplicacon la que se decida usar.

= Experiencia, E : Cuando se entrena a un algoritmo de aprendizaje
autorratico se le permite experimentar para posteriormente corregir
sus aproximaciones hasta converger y predecir correctamente nuevos
ejemplos. Esta experiencia se gana al permitir al sistema probar con
distintos ejemplos de una base de datos (una coleccon de ejemplos).

2.4.1. Clasi cacon de algoritmos de aprendizaje autonatico

Dependiendo del tipo de experiencia al que se somete el sistema de apren-
dizaje automatico se le puede clasi car de la siguiente manera:

= Algoritmos de aprendizaje supervisado: En este tipo de algorit-
mos al sistema se le permite experimentar con una base de datos que
incluye un objetivo o etiqueta asociado a cada dato. Por ejemplo, una
base de datos de imagenes de perros y gatos, en la que el objetivo del
sistema es aprender a clasi carlos correctamente. Cada imagen esta
asociada con una etiqueta que dice la clase de animal que se encuen-
tra en ella, perro o gato. De esta manera el algoritmo tiene un punto
de comparacon al predecir, y con ello corregir sus valores y acercarse
cada vez nas a la etiqueta correcta.

= Algoritmos de aprendizaje sin supervison 0 no supervisados:
A diferencia de los algoritmos supervisados, los algoritmos no supervi-
sados carecen de una etiqueta con la cual comparar su desempeno, por
lo que se espera que sean capaces de aprender ciertas caractersticas y
propiedades de la estructura de la base de datos. Un ejemplo chsico es
el de agrupamient@, en el que se permite que el algoritmo cree grupos
con base en la similaridad de sus propiedades.

Es importante mencionar que las lineas que separan esta clasi cacbn
eshn difusas por lo que algunos algoritmos pueden ser usados en cualquiera
de las dos maneras. Existe una tercera clasi cacbn que no se menciona
explcitamente, el aprendizaje semisupervisado, este se encuentra entre los

SClustering
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dos mencionados con anterioridad, su funcionamiento es entrenar un modelo
con base en una pequena cantidad de datos y utilizarlo para etiquetar el resto
de los datos.

2.4.2. Sobreajuste y subajuste.

Al trabajar con algoritmos de aprendizaje automatico el mayor reto y
el objetivo principal es que el sistema se desenvuelva de manera e ciente
en ejemplos que se encuentran fuera de la base de datos, es decir, entradas
desconocidas. A esta habilidad se le conoce como generalizacon.

Cuando se entrena un modelo de aprendizaje autonatico, generalmente
se cuenta con una base de datos de entrenamiento y se puede calcular una
metrica del error, a esta se le llama error de entrenamiento. Al entrenar
el sistema se pretende reducir el error de entrenamiento, pero no se debe
perder de vista que la nalidad es reducir el error en la prediccon de nuevas
entradas al sistema, a estas nuevas entradas se les conoce como base de
datos de prueba. Si se asume que ambas bases de datos provienen de la
misma distribucon de probabilidad pgaa S€ puede esperar que al reducir el
error en el entrenamiento se lograa o mismo en la base de datos de prueba.

Con base en lo mencionado anteriormente se puede decir que lo que
determina que tan bien se desempena el sistema esta dado por:

1. Disminuir el error de entrenamiento.

2. Disminuir la brecha entre el error de entrenamiento y el error de prue-
ba.

Estos factores tambgn son los mayores retos del aprendizaje automatico:
Sobreajusté y subajuste’. El subajuste ocurre cuando el modelo no es capaz
de alcanzar un error de entrenamiento lo su cientemente bajo. El sobreajuste
sucede cuando la brecha entre el error de entrenamiento y el error de prueba
es muy grande.

Para comprender de mejor manera la idea de subajuste y sobreajuste se
puede introducir el concepto de capacidad o complejidad de un modelo de
aprendizaje automatico. Una manera intuitiva de entender esta idea es con
el siguiente ejemplo: Se cuenta con una serie de puntos que intrnsecamente

4Over tting
SUnder tting
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siguen un comportamiento cuadatico e incluyen cierto grado de ruido por
la medicon. Se proponen tres modelos de ajuste, uno lineal de la forma
¥ = 31X+ o, uno cuadatico de la forma ¢ = X2+ X+ g y uno de
grado ocho, cuya ecuacbn se omite. En donde; son paametros que sean
aprendidos.

En la gura 2.2 se pueden observar los tres casos posibles. EI modelo
lineal no tiene la complejidad su ciente para representar el feromeno que
geneo los datos, por lo que se dice que el modelo est subajustado. El modelo
de octavo grado, a pesar de ajustarse exactamente a todos los puntos, no
representa de manera real el feromeno del que provienen, por lo que se dice
gue est sobreajustado a los datos, su complejidad es mayor de la necesaria.
Finalmente, se puede notar que el modelo cuadatico, a pesar de no pasar
exactamente por todos los puntos, es el que mejor representa el feromeno
del que provienen los datos.

2.4.3. El teorema \No free lunch"

La teora de aprendizaje propone que un sistema es capaz de generalizar
a partir de una cantidad nita de ejemplos, esto es contradictorio con el
razonamiento inductivo, ya que este dice que para poder inferir una regla
que describa a todos los elementos de un conjunto, es necesario conocer a
todos los elementos de este.

Debido a lo anterior, es importante aclarar que un sistema de aprendizaje
autonatico no es capaz de otorgar reglas deterministas, sino reglas proba-
bilsticas. En otras palabras, un sistema de aprendizaje autoratico solo es
capaz de encontrar las reglas que probablemente son correctas acerca de la
mayora de los elementos de un conjunto.

El teorema \No free lunch"(Wolpert & Macready, 1997) dice que en pro-
medio todos los modelos de aprendizaje autorratico tienen el mismo desem-
peno al tomar en cuenta todas las distribuciones de probabilidad que generan
datos. Lo importante de este teorema es que cambia el paradigma de disero
en el aprendizaje autorratico, haciendo que se creen sistemas especializados
por dominio en lugar de un algoritmo de aprendizaje universal. Cuando se
limita al modelo a aprender tareas espec cas, es posible obtener buenos
resultados.
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(b) Regreson lineal, se observa como hay un
(a) Puntos generados con una ecuacon subajuste ya que la complejidad del modelo
cuadatica y ruido aleatorio. no es su ciente para expresar la complejidad
de las observaciones.

(d) Regreson a un polinomio de grado ocho,
se observa como el modelo se ajusta muy
bien a los datos de entrenamiento pero no es
capaz de expresar la naturaleza real de los
puntos, este es un ejemplo de sobreajuste.

(c) Regreson cuadatica, se observa como el
modelo se ajusta de manera adecuada.

Figura 2.2: Curvas de ajuste.
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2.4.4. Paametros e hiperpaametros

Cuando se habla de aprendizaje autornatico, se sabe que el entrenamien-
to del modelo ham que este aprenda a realizar una tarea, la manera en la
gue el sistema aprende es ajustando el valor de ciertos paametros. Estos
son aprendidos durante el entrenamiento y aunque el encargado del sistema
puede dar valores iniciales, el nultimo es que estos se hallen de mane-
ra autorratica. Un ejemplo de ellos son los pesos de cada neurona en una
red neuronal (ver seccon 2.5.1). Los hiperpaametros son aquellos que son
manualmente ajustados por el encargado de la creacon del modelo, estos
pueden ser el rumero de iteraciones del algoritmo, la tasa de aprendizaje en
el descenso por gradiente (ver seccon 2.5.5), el rumero de capas ocultas de
una red neuronal (ver seccon 2.5.3), etc.

2.4.5. Conjuntos de entrenamiento, validacon y prueba

En aprendizaje autonatico, implcitamente se entiende que se cuenta
con una base de datos. Se debe ver a este conjunto de informacon como el
bien mas preciado, es por ello que es necesario tomar decisiones adecuadas
para su uso. Uno de los primeros pasos es separar la base de datos de ma-
nera adecuada, de tal forma que se puedan dar aseveraciones con ables del
desempeno del modelo que se esh creando. Como se mencioro en la seccon
2.4.2 el primer paso es separar en dos conjuntos el de entrenamiento y el de
prueba.

El de prueba es un conjunto que no se usaa hasta el nal del entrena-
miento del modelo para poder calcular el error de generalizacon. El conjunto
de entrenamiento es el que se usaga para que el modelo encuentre los paame-
tros adecuados, pero como se mencioro, existen ciertos paametros que no
son ajustados por el algoritmo de entrenamiento, estos son llamados hiper-
paametros. Es por lo anterior que se toma una proporcon del conjunto de
entrenamiento a la que se le conoce como validacon, esta sirve para ajus-
tar los hiperpaametros y entregar un estimado del error de generalizacon
desptes y durante el entrenamiento. De cierta manera se puede decir que el
conjunto de validacbn sirve para entrenar los hiperpaametros.

Cuando nalmente se ha hallado el valor adecuado de los hiperpaame-
tros se puede evaluar el error de generalizacon en el conjunto de prueba.
De esta manera se asegura que las observaciones en el conjunto de prueba
nunca fueron utilizadas durante el entrenamiento.
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8 8
% Conjunto de entrenamiento
(80 % del subconjunto)
Subconjunto (80 %)
Base de datos (100 % E Conjunto de validacon
(20 % del subconjunto)

Conjunto de prueba (20 %)
Figura 2.3: Distribucbn del tamano de los conjuntos.

No existe un consenso en la proporcon que se debe separar el conjunto
de datos, ya que esto depende del rumero de observaciones con las que se
cuente. Una propuesta de divison se basa en el principio de Pareto (Pareto,
1896), una raon de 80/20, (wease la gura 2.3).

2.4.6. Regularizacon

Para evitar el sobreajuste es posible agregar ciertos trminos a la funcon
de costo que penalicen los valores grandes de los paametros, ya que estos
se asocian a una mayor complejidad y por ende es altamente probable que
se esk sobreajustando a los datos. Si se supone que la funcon de costo es
el error cuadatico medio entre el valor real y el predicho, se puede agregar
a esta la norma del vector de paametros . La norma usualmente usada es
la L2 aunque tamben se suele hacer uso de la norma L1 y la LO en menores
ocasiones. La funcon de costo con el ermino de regularizacon queda como:

J()s= MSEvyan + ( ) (2.1)

En donde:

MSE yain : Es el £rmino del error cuadiatico medio entre la prediccon

y el valor real.

( ): Es el Erminopde regularizacon, en caso de ser la norma, se
calcula como:Lj = ; =1" !, En dondej es el ndice que especica
si es norma LO, L1, L2, etc.

Con este ermino se est penalizando el tamano de los paametros y se
evita que el modelo se sobreajuste, es decir, que el error de generalizacon
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disminuya. La norma solo es un ejemplo de regularizacon que evita espec -
camente el crecimiento del valor de los paametros, pero existen otros eto-
dos. Por ejemplo en redes neuronales (ver seccon 2.5.3), es posible desactivar
neuronas aleatoriamente en la red durante el entrenamiento para evitar que
el desempeno de la red dependa de alguna en espec co. Al metodo mencio-
nado se le conoce com®ropout. Una de nicon de la regularizacon es la
gue Goodfellow propone:

\La regularizacon es cualquier modi cacon que se haga a un
algoritmo de aprendizaje con el propsito de reducir su error de
generalizacon, pero no el de entrenamiento”(Goodfellow et al.,
2016, p. 117)

2.5. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo es una subrama del aprendizaje autonatico, un
diagrama de Venn que ejempli ca la relacon entre la inteligencia arti cial
6 el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo se puede observar en
la gura 2.4.

Entender el concepto de aprendizaje profundo puede resultar un poco
complejo ya que al ser un area de investigacon relativamente nueva no
hay un consenso en de niciones. Uno de los acuerdos en elarea es que el
elemento kasico son las redes neuronales profundas, con lo anterior surge
la pregunta: >Que hace profunda a una red neuronal? Como se vea en el
siguiente apartado, la profundidad de una red est dada por la cantidad de
capas ocultas o intermedias que tiene.

2.5.1. Redes Neuronales Arti ciales

Las redes neuronales arti ciales son una metodologa de aproximacon de
funciones no lineales que tienen inspiracon en la manera, al menos en teora,
en la que los cerebros funcionan. Un cerebro esha formado por una in nidad
de @lulas llamadas neuronas que se interconectan creando una red, esta se
encarga de todos los procesos cognitivos.

5Dado que no existe una de nicon aceptada para lo que es o no inteligente, y que la
discuson roza lo lo® co mas que lo cient co, en este trabajo no se profundizaa en el
concepto de inteligencia arti cial.
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Figura 2.4: Diagrama de Venn que muestra la relacon entre la inteligencia arti cial,
el aprendizaje autonatico y el aprendizaje profundo.

Visto desde un punto de vista mas formal y retomando la primera oracon
de esta seccbn, las redes neuronales arti ciales son modelos que tratan de
aproximar una funcon f , un ejemplo puede ser una funcon que relaciona
los pixeles de una imagerx con un vector que codi ca si la imagen es de un
perro o un gatoy, y = f (x). Esta funcon ideal o perfecta es desconocida
por lo que es trabajo de la red neuronal aprenderla de alguna manera. La
manera en la que la red aprende a realizar la tarea es el entrenamiento.

En erminos matemnaticos la funcon propuesta por la red neuronal es
un mapeo dex ay,y = f(x; ), en dondex es el vector de entradas y
es el vector de paametros, llamados pesos. Los pesos son modi cados en
el entrenamiento de la red y son los que permiten que la red aproxime a la
funcon f

Percepton

Fue Rosenblatt, al proponer su \Percepton" (Rosenblatt, 1958), quien
otorga el bloque tasico de construccon de las redes neuronales arti ciales.
En la gura 2.5 se puede observar un diagrama.
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Figura 2.5: Diagrama de un percepton con cinco entradas y una salida’
Este modelo puede expresarse de la siguiente manera:

y = f(x) (2.2)

En donde x es el vector de entradas dado de la siguiente manera:

2 3
X1

X2

X = BX3 (2.3)
Xa
X5

Y en donde es la matriz de los coe cientes conocidos como pesos:
2 3

(2.4)

|
a N w NP

El ermino b se conoce como ses§joy en muchas ocasiones para realizar
una sola multiplicacon de matrices se considera que es un pes@ que mul-

"Por Alejandro Cartas - Trabajo propio, CC BY-SA 4.0, https://commons.wikimedia.
org/w/index.php?curid=41534843
®Bias
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tiplica a una entrada unitaria xg = 1. Por lo que las matricesx y quedan
de la siguiente forma:
2 3 2 3
X0
X1
X2
X3
X4
X5 5

(2.5)

A W N P O

Se desea que cada una de las componentes del vector de entradas se mul-
tipligue por un coe ciente ; llamado peso, es decir que quede de la forma
oXp+ 1X1+ 2Xo+ i+ X,, Una vez que esto se toma el resultado y se
evalia una funcon de activacon conel para obtener la salida del percepton
y. Para lograr lo anterior el primer paso es transponer el vector y post-
multiplicarla por el vector de entradas x, para despues evaluar la funcon

de activacon

y= ( 'X) (2.6)

La utilidad de este modelo es que es capaz de aproximar clasi cadores bi-
narios, en donde se pueden ajustar los pesos para que dependiendo del
valor del vector de entradasx se obtenga la saliday deseada.

2.5.2. FRunciones de activacon

Siguiendo con la inspiracon biobgica, las funciones de activacon son
algo comparable con los potenciales de accon en el cerebro. En la corteza
cerebral las neuronas se disparan cuando se alcanza un nivel mnimo en el
potencial ekctrico entre ellas, esto causa un aumento abrupto del voltaje,
a este incremento se le conoce como potencial de accon (Arthur C. Guy-
ton, 2005). En las redes neuronales las funciones de activacon juegan un
papel similar, dependiendo del resultado de la multiplicacon T X, estas
pueden \activarse" 0 no. Como demostraron Minsky y Papert (Minsky &
Papert, 1969) las funciones de activacon lineales no permiten que el sistema
aproxime a feromenos no lineales, por lo que hoy en da no se usan en la
pactica.

Algunas de las funciones de activacon no lineales mas comunes son:

= Sigmoide: La funcbn sigmoide cuya ga ca se puede observar en la
gura 2.6a, es especialmente util porque provee un cambio suave en-
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tre sus valores y estos estin acotados entre cero y uno. Tamben es
diferenciable en todos sus puntos, lo que es especialmente importan-
te al momento de entrenar la red (se entram en detalle en la seccon

2.5.7). La principal desventaja es que corre el riesgo de saturarse en
sus extremos, es decir que la derivada sea cero, lo que di culta el entre-
namiento de las redes neuronales profundas. Su expreson matenatica

es la siguiente:
1

(x) = 1+e (2.7)
RelLU °: Esta funcon tiene inspiracon biobgica y fue propuesta por
Hahnloser (Hahnloser, Sarpeshkar, Mahowald, Douglas & Seung, 2000),
al igual que la funcon sigmoide es no lineal por lo que es posible usarla
como funcon de activacon para modelar feromenos no lineales. Esta
funcon tiene la ventaja de que no se satura para valores positivos de
la entrada, es decir, siempre existe un valor de la derivada diferente de
cero. A pesar de contar con algunas desventajas como que no es dife-
renciable en ceré®, o que no tiene cota, ha demostrado ser la mejor
opcon para entrenar redes neuronales profundas. Su ga ca se puede

observar en la gura 2.6b. Su expreson matenatica es la siguiente:
(x) = x* = max(0; x) (2.8)

Otra manera de expresarlo es:

(
0 Six< 0
(x) = : (2.9)
x  En cualquier otro caso

SoftMax: Esta funcon de activacon esampliamente usada cuando se
trabaja con clasi cadores ya que convierte un vector de&k dimensiones
con valores reales arbitrarios en un vector de las mismas dimensio-
nes, pero con valores reales entre cero y uno que pertenecen a una
distribucon de probabilidad.

:RK 1[0 1€ (2.10)
La expreson matematica es la siguiente:
_ e N ,

9Recti ed Linear Unit

19Se asume en este punto, que la derivada es cero o uno.
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(a) Funcon sigmoide. (b) Funcon RelLU

Figura 2.6: Ga cas de las funciones de activacon.

2.5.3. Percepton multicapa

Si se toma la idea del percepton y se interconecta una serie de ellos
de tal manera que se crea una red, entonces se forma una red neuronal
arti cial. A esta idea tamben se le conoce como percepton multicapa o red
feedforward'! En la gura 2.7 se puede observar como se interconectan los
perceptrones 0 neuronas.

Siguiendo la notacon del libro de Goodfellow, esta arquitectura de red
puede representarse como una composicon de funciones. Por ejemplo, si
se tienen tres capas como en la gura 2.7, estas se pueden expresar como
f1, @ y f @ respectivamente, por lo que la funcbon asociada a la red es
f(x)= f@®F @ D(x)). A fD sele conoce como la primera capa, o capa
de entrada, af @ como la capa oculta o intermedia y nalmente af @) como
la capa de salida. El umero de capas de la red es igual a la profundidad del
modelo, a esto se debe el nombre de redes neuronales profundas.

La dimenson o el ancho de las capas ocultas esa dada por el umero
de unidades o neuronas presentes en ella, por ejemplo, en la gura 2.7 la
capa oculta tiene un ancho de 4. Mientras nmas profunda y ancha es la
red se aumenta la capacidad del modelo y por ende se pueden aproximar
funciones mas complejas, claro que esto tiene un impacto directo en el costo
computacional del entrenamiento.

1135e usa el ermino en inges ya que no se enconto una traduccon al espanol que evoque
el mismo signi cado.
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Figura 2.7: Red neuronal arti cial con una capa oculta. 12

2.5.4. Funcon de costo

Como se mencioro anteriormente, el objetivo de las redes neuronales es
aproximar una funcon f que va de una entradax a una saliday. De tal
manera que la aproximacon o prediccon ¥ de la red neuronal est dada de
la maneray*= f (x; ) en donde son los pesos de la red neuronal. Con la
prediccon 4 y la salida verdaderay se puede cuanti car de alguna manera
gue tan lejos qued la aproximacon del valor real. La manera de cuanti carlo
es haciendo uso de una funcon de costo.

En el libro de Goodfellow (Goodfellow et al., 2016) se dice que la esti-
macon por rmaxima verosimilitud ha demostrado por sus propiedades y su
desempeno en la pactica ser el mejor estimador en elambito del aprendizaje
automatico.

La estimacon por naxima verosimilitud permite minimizar la diferencia
entre dos distribuciones de probabilidad, lapgata que es la del conjunto de
datos de entrenamiento y lapmegdel que €s la predicha por el modelo de apren-
dizaje. Este proceso pretende encontrar los paametros que maximizan la
\similaridad" entre dos distribuciones de probabilidad.

2pDe en:User:Cburnett - File:Colored neural network uk.svg, CC BY-SA 4.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=78778791
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La estimacon por maxima verosimilitud puede expresarse como una es-
timacbn de una probabilidad condicional P(yjx; ) para predeciry dadox.
Si X representa todas las entradas y¥ las salidas deseadas u observadas,
entonces el estimador de maxima verosimilitud esta dado por:

mL = argmaxP (Y jX; ) (2.12)

Si se asume que los ejemplos son independientes y pertenecen a la misma
distribucon de probabilidad:

Y . .
me = argmax P (y®jx ;) (2.13)
i=1
Para evitar problemas de mmputo se puede expresar como una suma de
logaritmos, en dondelog(f) es el logaritmo natural. Se puede demostrar
qgue el argumento maximo no cambia al aplicar logaritmo sobre la funcon
original.
X o
mL = argmax  log P(yMjx () ) (2.14)
i=1
Finalmente se puede dividir entre m, ya que este reescalamiento no afecta

el valor de la maximizacon de . Haciendo esto se puede reescribir la suma
Como una esperanza con respecto a la distribucon de las observaciongg,4

ML = argmax Ep,. log P(Y jX; ) (2.15)

Estimacon por error cuadatico medio

En muchas ocasiones se utiliza la norma L2 de la diferencia entre la
prediccon ¥ = f(x; )y el valor observadoy , tamben conocida como
distancia euclidiana, que se calcula de la siguiente manera:

xn _ .
d?= jpi yOj2 (2.16)
i=1
Si se reescala entre el rumero de observaciones se obtiene el error
cuadatico mediol3.
X .
MSE = = jpi) yMj2 (2.17)
i=1

13Mean Squared Error (MSE)
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Se puede demostrar que la distancia euclidiana es un caso espec co de la
estimacon por maxima verosimilitud en la cual se supone que la distribucon
de probabilidad de la que provienen los datos es Gaussiana.

Se utiliza la estimacon por nmaxima verosimilitud debido a que se puede
demostrar que es el mejor estimador asinbtico, conforme aumenta el umero
de ejemplosm ! 1

Dadas las condiciones adecuadas se puede demostrar que este estimador
tiene la propiedad de consistencia, es decir, que conforme aumenta el rumero
de observacionesn, la estimacon de los paametros converge al valor real
del paametro. Las condiciones necesarias son que la distribucon real de
las observacione9gaa S€ encuentre dentro de la familia de distribuciones
del modelo pmogel (; ). La segunda condicbn es que exista un conjunto de
paametros que corresponda con la distribucon realpgata, de otra manera
se podra obtener la distribucon real pgata P€ro no el conjunto de paametros

usados para la generacon de las observaciones.

La otra propiedad que hace del estimador por maxima verosimilitud el
preferido para el aprendizaje automatico es que es el que tiene la mejor
e ciencia estadstica, es decir, para un rumero jo de observacionesm, el
error de estimacbn es mnimo.

Verosimilitud logartmica negativa

La maxima verosimilitud se puede expresar en erminos de otra netrica,
una que compara la similitud entre dos distribuciones de probabilidad, esta
es llamada la divergencia de Kullback-Leibler, y se expresa de la siguiente
manera:

DkL (PdataliPmodel) = Ex paa 109 Bdata (X) 109 Pmodel (X) (2.18)

En donde:

= Pyata: ES la aproximacon que da el conjunto de observaciones acerca
de la distribucon real pgata de la que se tomaron.

= Pmodel: ES la distribucon de probabilidad propuesta por el modelo de
aprendizaje automatico.

Cuando las distribuciones de probabilidad son muy diferentes la divergencia
KL es igual a un valor alto, cuando son icenticas esta es igual a cero. Por lo
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anterior se desea minimizar este valor. Al minimizar la divergencia KL, la
expresbn se puede reducir a la entropa cruzada entre las distribuciones, ya
que el primer ermino de la divergencia KL no depende del modelo.

H (Pdata; Pmodel) =  Ex puaa [109 Pmoder (X)] (2.19)

Si se observa detenidamente, esta es la misma que la nmaxima verosimilitud
pero con el signo contrario, a esta expreson se le conoce como la verosimi-
litud logartmica negativa *. En aprendizaje automatico lo mas conun es
utilizar esta expreson como la funcon de costoJ (x; ).

A partir de lo anterior se puede concluir que lo que la estimacon por
maxima verosimilitud trata de lograr es que la distribucon de probabilidad
del modelo iguale a la distribucon de probabilidad de los datospiaa. LO
ideal sera lograr alcanzar la distribucon real de los datospgaia pero al tener
un rumero nito de observaciones no se puede conocer por completo.

2.5.5. Optimizadores

Una vez que se ha de nido la funcon de costal (x; ), es necesario hallar
el valoroptimo de los paametros . Para lograr lo anterior se hace uso de
nmetodos de optimizacon, los mas populares en elambito del aprendizaje
automatico son los basados en el gradiente. Se sabe que el gradiente, o
derivada direccional, otorga un vector que tiene la direccon con el mayor
cambio en el valor de la funcbon a optimizar, en esta aplicacon, se desea
minimizar el error entre la prediccon y el valor observado.

Conociendo el valor del gradiente, se puede disminuir el error de predic-
cbn al mover los valores de en la direccon opuesta al gradiente, a esto se
le conoce como \descenso por gradiente"(Cauchy, 1847).

Este proceso se puede expresar con la ecuacon recurrente

0= roJ(x; ) (2.20)
En donde:
% Es el nuevo valor de los paametros.

: Es el valor actual de los paametros.
: Es la tasa de aprendizajé.

1 Negative Log Likelihood
15| earning rate
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@) 11\6/hximos y mnimos locales y globa- (o) Punto de silla, en este caso el gra-
les. diente tambeén es cero.'’

Figura 2.8: Posibles casos en donde el gradiente es cero.

Cuando el gradiente es cero J(x; ), no se cuenta con informacon de
la direccon en la que se debe mover, estos se conocen como puntos crticos
y pueden ser uno de los siguientes tres casos:

= Mnimo o naximo global: Es un punto en el cual el valor de la
funcon es mayor o menor que cualquier otro valor en su dominio.

= Mnimo o naximo local: Es un punto en el cual el valor de la
funcon es mayor o menor gque su valor evaluado en los puntos de su
vecindad.

= Punto de silla: Es un punto en el cual el valor de la funcon es mayor
gue el valor de una parte de la vecindad y menor en la otra parte.

En la gura 2.8a se pueden observar los maximos y mnimos locales y glo-
bales. En la gura 2.8b se observa el punto de silla.

En el aprendizaje profundo se trabajan con funciones de dimensiones
muy altas, por lo que encontrar el mnimo global es una tarea pacticamente
imposible, esto hace surgir la pregunta >Por qie los algoritmos funcionan? La
respuesta es que muchas veces el desempeno del modelo es su cientemente
bueno para la aplicacon aun cuando la solucbn a la que se llegp sea un
mnimo local.
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Descenso por gradiente esto@stico (SGD)

En el aprendizaje profundo se utilizan bases de datos gigantescas, por lo
que el mmputo del descenso por gradiente es muy costoso. Si se supone que
el gradiente es una esperanza, se puede decir que el valor del gradiente cal-
culado con todos los ejemplos de la base de datos puede aproximarse usando
un subconjunto mas pequeno. A este subconjunto se le llameinibatch, que
tiene un tamanom®y est compuesto por los ejemploB = x; x@; :::; x(M)
que fueron tomados de manera uniforme del conjunto de entrenamiento. El
tamano m° del minibatch es mucho mas pequefo que el tamanm.

El @alculo del gradiente estimado queda como:

0

X , .
9= LDy ) @21)
i=1

Y el algoritmo de descenso por gradiente estoastico (SGB¥ queda como:

g (2.22)

2.5.6. Otros optimizadores

Existen otros optimizadores, estos en su mayora son modi caciones del
SGD, los nas importantes son los siguientes:

= SGD con momento: Este optimizador propuesto por Rumelhart,
Hinton y Williams (Rumelhart, Hinton & Williams, 1986) presenta un
nuevo concepto, el de momento. EI momento al igual que en fsica es
una propiedad del movimiento de un objeto. Imagnese una pelota que
va cayendo en una colina, esta tiene cierta velocidad en cada posicon
en la que se encuentra, el momento del gradiente es algo equivalente,
se mantiene rastro del valor del gradiente en el instante anterior. Esta
modi cacon ayuda a que el entrenamiento converja mas apido. El
algoritmo queda de la siguiente manera:

Vi= Vie1+(2 )9 (2.23)

"De User:Georg-Johann - http://commons.wikimedia.org/wiki/File:Extrema  _example.
de.svg, Dominio publico, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=15802407

"De Nicoguaro - Trabajo propio, CC BY 3.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.
php?curid=20570051

18 Stochastic Gradient Descent
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Vi (2.24)
En donde:

g: Es el gradiente esto@stico.
V; 1: Es el valor de la velocidad en el paso anterior.
Vt: Es el valor de la nueva velocidad.
. Es un paametro que dice la proporcon que es recordada de
la velocidad anterior, se encuentra entre cero y uno.

= SGD con momento de Nesterov: Este optimizador tiene una lige-
ra modi cacon respecto al momento original, en lugar de calcular el
gradiente en el punto en el que se encuentra el algoritmo, se \obser-
va" un punto en la direccon que apunta el momento y se calcula el
gradiente en ese nuevo punto. En la gura 2.9 se aclara esta idea. El

Figura 2.9: Comparacon del SGD con momento contra el SGD con momento de
Nesterov. 1°

algoritmo queda de la siguiente manera:

0

1 X _ .
9= —f ~ Lex5y®; Vi) (2.25)
Vi= Vi 1+(1 )g (2.26)
Vi 2.27)

Se puede notar que launica modi cacon es que ahora el gradiente
esto@stico se calcula en el punto Vi 1.

Del curso C€S231n de Stanford Obtenida de: http://cs231n.github.io/
neural-networks-3/#sgd
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= Adagrad: Propuesto por Duchi (Duchi, Hazan & Singer, 2011), el al-
goritmo de gradiente adaptativo 2° propone una solucon al problema
de tener que elegir manualmente la tasa de aprendizaje Este opti-
mizador escala de manera diramica el valor de la tasa de aprendizaje
para cada dimenson.

= RMSProp : Al igual que Adagrad, este algoritmo adapta el valor de
la tasa de aprendizaje dependiendo del promedio de los gradientes.
Esto le permite desempenarse adecuadamente aun en problemas rui-
dosos. Este algoritmo fue propuesto por Tieleman y Hilton (Tieleman
& Hinton, 2012) en un curso masivo en Coursera.

= Adam: Propuesto por Kingma y Ba (Kingma & Ba, 2014), ha demos-
trado ser el mejor optimizador hasta la fecha. Adermas de mantener
rastro del primer momento de los gradientes (el promedio) tambén
mantiene rastro del segundo momento (la varianza).

2.5.7. Propagacon hacia atas

Como se menciorp en la seccon 2.5.5 para corregir el valor de los paame-
tros es necesario calcular el gradiente de la funcon de costo respecto a cada
uno de los paametros. La manera en la que esto se logra es propagando el
error a traes de todas las neuronas en todas las capas de la red, el algoritmo
que logra esto es conocido como propagacbn hacia at&s$. Recordando co-
mo se propuso la arquitectura de la red neuronal, se sabe que cada unidad o
neurona calcula una activacony que para nes pacticos se nombraa como
a) siempre que sea la salida de una capa oculta, el superndice indica el

1
rumero de la capa y el subndice el umero de neurona de la capa.

at = ( Wa 1+ ) (2.28)

En donde:

at): Es el vector de activaciones de la capa.

: Es la funcon de activacon.

(L): Es la matriz de pesos de las neuronas de la capa
alt 1: Es el vector de activaciones de la capa anteriot 1.
b(L): Es el vector de sesgos de la capa.

20 pdaptative Gradient
21 Backpropagation
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Para calcular la derivada del costo respecto a cada uno de los paametros se
debe contar con alguna manera de reconstruir las operaciones que se hicieron
y con ello encontrar la derivada %JL ). Para eso se hace uso de un grafo que
. ko . .
mantiene rastro de todas las operaciones realizadas, en ese diagrama cada
uno de los nodos es una variable o constante, y las operaciones que se realizan

son las aristas que unen a los nodos.

El algoritmo de propagacon hacia atas permite que con base en el gra-
fo de las operaciones se pueda calcular la derivada de un nodo respecto a
otro y con ellos calcular el gradiente del costo respecto a cada uno de los
paametros.

Como se mencioro en la seccon 2.5.3 cada capa de la red puede verse
como una funcon, por lo que el vector de saliday de laultima capa L, es
una composicon de funciones, de la capa L hasta la capa de entradas=
f (O C D D (x)))). Por lo que si se calcula el gradiente del vector de
costo J con respecto a la matriz de paametros se obtiene la matriz J. Esta
matriz otorga todas las derivadas necesarias para corregir los paametros de
la matriz

2.5.8. El problema del desvanecimiento y exploson del gra-
diente

Dada la manera en la que se propaga el gradiente a trawes de la red,
es muy conun que el valor de este tienda a cero conforme se propaga hacia
atas, esto es un serio problema ya que no habra una actualizacon de los va-
lores en las primeras capas, y por ende no habra un aprendizaje. Esto ocurre
cuando se obtienen gradientes menores a 1.0, al multiplicarlo recursivamente
este valor tiende a cero, y como se tiene un Imite en la representacon de
estos rumeros en la computadora, se vuelve igual a cero.

El problema de la exploson de los gradientes es aralogo, cuando se tienen
gradientes con valores mayores a 1.0 estos crecen sin cota al multiplicarse
en redes muy profundas, obteniendo valores que tienden a in nito y termi-
nan desbordando la memoria de representacon de la computadora, y como
consecuencia tampoco se logra un buen entrenamiento. Para dar solucon a
estos problemas se puede hacer uso de inicializaciones espec cas en el valor
de los pesos en lugar de hacerlo de forma completamente aleatoria. La idea
principal es suponer que el valor de los pesos proviene de una distribucon
de probabilidad gaussiana con media cero y varianza proporcional ﬁ en
donden es el rumero de entradas a la neurona. Las dos mas populares son:
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= Inicializacon de He: Propuesta por Kaiming He (He, Zhang, Ren &
Sun, 2015c), supone que se usa una funcbn de activacon RelLU, la
varianza queda comoVar( ) = —2;. En donde | es el vector de
pesos de una neuronaen la capal, y nt ! es el rumero de neuronas
en la capa anterior.

= |nicializacon de Xavier: Propuesta por Xavier Glorot y Joshua Bengio
(Glorot & Bengio, 2010), supone que si se usa una funcon de activacon
tangente hiperholica (equivalente a una sigmoide desplazada respecto
al eje de las ordenadas), la varianza queda com® ar( L) = ﬁ

2.6. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo espec co de redes neu-
ronales que estin especializadas en procesar informacon que se encuentra
representada en forma de celdas, como son las imagenes. Reciben su nom-
bre ya que son hasta cierto punto aralogas a la operacon de convolucon.
Goo ellow en su libro las describe como:

\Las redes neuronales convolucionales son redes neuronales sim-
ples que usan convolucon en lugar de la multiplicacon general
de matrices en al menos una de sus capas."(Goodfellow et al.,
2016, p. 326)

2.6.1. Convolucon

La convolucon se de ne como la siguiente operacon en variables conti-
nuas: z

s(t)= x(aw(t a)da (2.29)

La convolucon generalmente se denota con un asterisco.

s(t) = (x  w)(t) (2.30)
Para variables discretas queda de la siguiente manera:
xR
s(t) = x(@w(t a) (2.31)
a=1

En donde segun la terminologa de redes neuronales convolucionales:
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x: Es conocida como la entrada.
w: Es conocido como el kernel.
s(t): Es conocido como el mapa de caractersticas.

En aprendizaje autorratico la entrada es usualmente un arreglo multidimen-
sional de datos, y elkernel es un arreglo multidimensional de paametros
gue son aprendidos por el algoritmo, la red neuronal en este caso. Si se asu-
me que estas funciones son cero en todos sus puntos excepto en la seccon
en donde se encuentran guardados los valores de intees, la suma in nita
se vuelve una suma nita de nida en las dimensiones del arreglo. Al estar
trabajando con imagenes, se tiene cuando menos dos dimensiones, por lo que
para una imagenl bidimensional y un kernel o rucleo K bidimensional, se
obtiene:

X X
S@;3)=(1 K)(i;j)= L(m;mK (@G mj  n) (2.32)

m n

Como la convolucon es conmutativa se puede escribir:
X X
SEi) =01 K)(ij)= I(i m;j  n)K(m;n) (2.33)

m n

Se ha de nido la operacon convolucon pero probablemente no queda
del todo claro que es lo que hace, para explicarlo de mejor manera se puede
pensar en elkernel K como una matriz que se desplaza en las dimensiones
m y n de la matriz de entradal , al hacer esto se obtiene una matri5 llama-
da mapa de caractersticas que es una representacon ltrada de la matriz
de entrada |l . En la gura 2.12 puede observarse claramente la operacon
convolucbn entre la matriz de entrada | y el Itro K.

0[1]|1[1]040) 0.

ofof1fafafofOf... ", 1141374 1]
ololof1]2]1]0 1]o]1 1]214}3]3]
0/0[0|17210[0T.. of1|o] = |1{2[3[4|1
o|o[1]1]|0[0|0Of... 1]10]1 113[3]1]1
o[1]1]o|o]o]0 3[3[1]1]0
1/1]/ololo|ofo

| K I K

Figura 2.10: Operacbn convolucbon
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2.6.2. Filtros

Como se mencioro en la seccon anterior la operacon convolucon en
procesamiento de imagenes se puede ver como una matriz que se desplaza
sobre otra y genera una tercera. Esta operacon ha sido ampliamente usada
para generar Itros, que eliminen ruido o que hagan la imagen rmas ntida.

En el procesamiento de imagenes estos se proponenpriori, dependiendo
de la tarea que se desee. Algunos ejemplos se observan en la tabla 2.1.

Operacon _ Filtro | Resultado

0 00

Identidad 40 1
, 000,

1 O 1

Deteccon de bordes| 40 0 09
, 10 1,

0 1 O
Enfocar 4 1 5 15
0, 1 Qq

1 2 1

Desenfocar L42 4 B
1 2 1

Tabla 2.1: En esta tabla se observan algunos ejemplos de Itros, los valores son
elegidos manualmente®?

Lo interesante es que en el contexto del aprendizaje profundo la red
neuronal es la que propone el valor de cada elemento de estas matrices.

2.6.3. Capa convolucional.

Existen varias razones por las cuales es preferible usar una red neuronal
convolucional en lugar de una red completamente conectada, estas son: com-
particon de paametros 23, interacciones escas&$ y representaciones equi-
variantes?®,

2pe Michael Plotke - Trabajo propio, cC BY-SA 3.0,
https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=24301122

Z parameter sharing

2 Sparse interactions

B Equivariant features
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En las redes neuronales completamente conectadas (F€ por sus siglas
en ngles) todas las unidades de la cap& interacuan con las de la capa (L-
1) y con la entrada X , mientras que las redes convolucionales las unidades
de la capa L solo interactia con algunos de los valores de entrada. Esto tiene
una gran ventaja en costo computacional y en e ciencia estadstica ya que
permite a la red generalizar mejor. A esto se le conoce como interacciones
escasas.

La comparticon de paametros se re ere a que al aplicar la operacon
convolucbn los paametros del Itro son aplicados mas de una vez en la ima-
gen de entrada. Esto permite que el Itro aprenda a detectar generalidades
en la imagen, como bordes.

Finalmente la representacon equivariante hace referencia a que si se ha-
ce variar la entrada, la salida vara de la misma manera. Es decir si se tiene
una imagenl y se le aplica una funcon que desplaza todos los pixeles una
unidad a la derecha,l = g(I) es la nueva imagen desplazada. La funcon
es equivariante si al aplicar la convolucon sobrel © se obtiene el mismo re-
sultado que al aplicar la convolucon sobrel y posteriormente se le aplica
el desplazamiento con la funcong. La convolucon es equivariante bajo al-
gunas transformacionegy, esto esutil porque permite buscar caractersticas
comunes que pueden aparecer en distintas partes de la imagen, como bordes.

Como se ve en las imagenes de la tabla 2.1, cada Itro otorga una nueva
imagen a la salida, un mapa de caractersticas asociada al Itro.

La red convolucional se puede representar como un arreglo tridimensio-
nal, en donde cada neurona est conectadaunicamente a una regon local
de la entrada. Al igual que las redes FC que se vieron en la seccon 2.5.3
cada conexon tiene un peso o paametro asociado, pero en lugar de que sea
diferente para cada neurona, este es compartido en todas las neuronas. Para
poder visualizar las conexiones en la red neuronal, se puede apoyar en la
gura 2.11. En esta gura se puede observar como cada neurona solo tiene
acceso a una seccon de la imagen. La red convolucional se representa como
un arreglo tridimensional de dimensionesh w d.

En esta gura la entrada es una imagen RGB de 32 32 pixeles, el que sea
RGB implica que tiene tres canales, uno por cada color (rojo, verde y azul).
Es por eso que sus dimensiones son 332 3. Cada neurona se conecta con

2 Fylly Connected
27Obtenido del curso CS231n de Stanford en http://cs231n.github.io/assets/cnn/
depthcol.jpeg modi cado por el autor.
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Figura 2.11: Ejemplo de la representacon tridimensional de la red convolucional.
27

solo una seccbn de la imagen, a esto se le conoce como campo recepflyo
en otras palabras, las dimensiones del Itro. La red neuronal convolucional
se observa como el prisma rectangular azul, en donde las dimensiones/ h
coinciden con las dimensiones de los mapas de caractersticas de cada lItro,
y la profundidad d es el rumero de Itros que se aprendeilan en la red, a
esto tamben se le conoce como volumen de salida.

Los ltros tienen cierta profundidad que necesariamente es congruente
con el de la imagen de entrada, en la gura 2.12 se puede visualizar paso
por paso la operacon. El Itro w1l tiene un campo receptivo de 3, y una
profundidad de 3, es decir, es un tensor de dimensiones 33 3. En la
misma gura puede verse como la operacon elemento a elemento del tensor
w1l con la imagen, nas el termino de sesgbl resulta en un escalar 2 que
es la entrada a una neurona del volumen de salida.

Para terminar de comprender la operacon convolucon y poder determi-
nar el tamano del volumen de salida en las redes neuronales convolucionales
es necesario hablar de algunos conceptos:

= Profundidad d: Este hiperpaametro indica el umero de ltros que
se usa@an, cada uno aprender a detectar diferentes caractersticas de
la imagen. Es importante mantener en mente que cada Itro es un
tensor de dimensiones= F C en dondeF es el tamano del campo
receptivo (generalmente se trabaja con Itros cuadrados) yC es el

28 Receptive Field
2 Obtenido del curso CS231n de Stanford en http://cs231n.github.io/assets/cnn/.
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Figura 2.12: Ejemplo de la manera en la que se realiza la operacon convolucorf?

rumero de canales de la entrada, para una imagen RGB este & = 3.

= Paso?’: Es el rumero de pixeles que se desplaza el Itro, generalmente
es de 1 pixel o 2 pixeles. Este hiperpaametro repercute directamente
en el tamano del volumen de salida, espec camente en el tamano del
mapa de caractersticas.

» Relleno con ceros 3%: Para poder mantener el tamano de la imagen
de entrada en el mapa de caractersticas en algunas ocasiones resulta
necesario anadir elementos en los bordes de la matriz de entrada, ge-
neralmente estos elementos son ceros. A esto se le conoce como relleno
de ceros.

Los conceptos de nidos son los que permiten determinar el rumero de neu-
ronas que estaan dentro del volumen de salida, es decir, las dimensiones del
volumen de salida. La expresbn que otorga estas dimensiones es la 2.34, en
donde si se supone que la entrada y el Itro es cuadrado, y que el paso es el
mismo a lo ancho y a lo alto de la entrada, entonces el ancha y el alto h

0 stride
317ero padding
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del volumen de salida son iguales.

. . W F+2P
Dimension ggjiga = % +1 (2.34)

En donde:

W: Es el tamano de la entrada, ya sea a lo ancho o a lo alto.
F: Es el paso con el que el Itro se desplaza.
P: Es el umero de ceros en los bordes. Por ejemplo para una entrada:

2 3
1
415
1

Un relleno de cerosP =1 equivale a:

23
0

;

Un relleno de cerosP = 2 equivale a:
2 3

OO kL F OO

2.6.4. Capa de \Pooling"

Esta capa de la red, capaPooling®?. tiene la funcon de disminuir la
dimension de la red, con esto se logra reducir el rumero de paametros y por
ende el costo computacional, y con ello tambgn evitar el sobreajuste. Esta

%2No se realiza la traduccon de este termino ya que no se enconto una gue mantenga
el signi cado original.
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capa lo que hace es tomar los mapas de caractersticas del volumen de salida
de la red convolucional y desplazar una ventana en ellos de manera parecida
alos ltros de convolucon, pero en lugar de realizar la multiplicacon y luego
sumarlos, aplica una operacbn sobre ellos. La operacbn nmas conun es la de
valor maximo, esta toma el elemento nas grande dentro de la ventana y lo
coloca como elemento de un nuevo volumen de salida. Otras operaciones son
posibles como el promedio o la horma L2, pero han cado en desuso ya que
la operacon valor maximo ha demostrado mejores resultados en la pactica.
La ecuacon 2.34 sigue siendo \alida para calcular el tamano de la salida de
la capa. Un ejemplo de esta operacon se puede observar en la gura 2.13.
En esa gura se tiene una entradaW = 4, un campo receptivo F = 2, un
pasoS =2 y un relleno de cerosP = 0. Por lo que la dimensbn de salida
es:Wsa = 452 +1

Figura 2.13: Ejemplo de la operaconmax pooling

2.6.5. Arquitectura base

En resumen, la arquitectura lasica de una red neuronal convolucional
(wease la gura 2.14) esh compuesta por la capa convolucional (notese que
Los pesos en la capa convolucional son los mismos en cada neurona), la
capa de activaciones no lineales (generalmente RelLU), la capa geoling y
nalmente una red FC que en el caso de clasi cacon, predice las etiquetas
a la que pertenece la entrada.
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Figura 2.14: Arquitectura kasica de una red convolucional.

2.7. Redes neuronales residuales (ResNet)

Una arquitectura de red ligeramente diferente a las redes convolucionales
caronicas, mencionadas en la seccon 2.6, son las redes neuronales residuales
(He, Zhang, Ren & Sun, 2015a), estas tienen la caracterstica de propagar la
informacon de las primeras capas a capas nmas profundas salandose capas
intermedias. Esto les permite propagar la informacon de capas con mayor
resolucon, es decir con mapas de caractersticas de dimensiones mayores a
capas con resoluciones menores. Con esta propuesta se puede evitar el pro-
blema del desvanecimiento del gradiente, permitiendo entrenar redes cada
vez mas profundas. La idea que ellos proponen es que es nas fcil entrenar
una red que tiene como referencia la entrada, en lugar de cero. Es decir,
en lugar de tratar de encontrar la funcon ideal H(x), se propone hallar la
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Figura 2.15: Bloque lasico de construccon de las capas residuales. (He, Zhang, Ren
& Sun, 2015a)

Figura 2.16: Tasa de error en porcentaje de clasi cacon en la base de datos Ima-
geNet en el conjunto de validacon. (He, Zhang, Ren & Sun, 2015a)

funcon residual F (x). Esta idea se plantea en la ecuacon 2.35.

F(x):=H(x) x (2.35)

Por lo que la funcon ideal queda comoH(x) = F(x) + x. Esta idea esha
representada en la gura 2.15. Kaiming demuestra que efectivamente el en-
trenamiento mejora haciendo uso de esta modi cacon. Y se logra trabajar
con redes nmas profundas evitando los problemas de desvanecimiento y ex-
ploson del gradiente. Estos resultados se observan en la gura 2.16.

2.8. Red piramidal de caractersticas

Una red convolucional, como se mencioro en la seccon 2.6, aprende a
representar ltros que le ayudan a encontrar caractersticas importantes de
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Figura 2.17: Arquitectura de la red FPN y diagrama de las operaciones entre capas.
(Lin et al., 2016)

las imagenes de intees. Por la manera en la que funcionan, tienen una ar-
quitectura piramidal intrnseca, es decir la imagen de entrada es de una
resolucon dada, y cada vez que se le aplique la operacbn convolucon y el
pooling disminuye su resolucon, tomando en consideracon que aumenta su
profundidad (rumero de canales). Una propiedad de las redes convolucio-
nales es que los primero Itros aprenden representaciones muy generales y
de bajo nivel pero de alta resolucbn, mientras que los ltros de lasultimas
capas de convolucon aprenden representaciones espec cas de los objetos de
intees pero a resoluciones bajas. Aprovechando esta caracterstica los au-
tores de la arquitectura de Red piramidal de caractersticas®® (FPN) (Lin

et al., 2016) proponen una manera de propagar la informacon de las capas
mas profundas a las primeras capas de alta resolucon.

La manera en la que lo logran, es creando una red paralela que se encar-
ga de la prediccon, las operaciones que se llevan a cabo pueden observarse
en la gura 2.17. La operacon consiste en tomar una capa de la piamide
derecha, realizar una expansbn34 al doble de su resolucon, haciendo uso del
algoritmo mas simple, vecino mas cercano. Al resultado se le suma la capa
equivalente de la piamide izquierda, pero tomando en cuenta que se realiza
una convolucon de 1 1 a la capa, esto logra que se reduzca el rumero de
canales a uno, haciendo la adicon entre ambas capas posible. Posteriormen-
te se repite el proceso hasta llegar a la capa de nas alta resolucon. Una

%3 Feature Pyramid Network
34Upsampling



48 CAPITULO 2. MARCO TE ORICO

caracterstica de esta arquitectura es que cada capa hace una prediccon, a
diferencia de las redes convolucionales esandar en las que solo la capa nmas
profunda realiza la prediccon.

2.8.1. Bases de datos para la clasi cacon de objetos

Como se ha mencionado en reiteradas ocasiones, el uso de redes neuro-
nales implica contar con una base de datos enorme para obtener resultados
satisfactorios, es por ello que se han realizado varios proyectos de colabora-
cbn para tener datos con ables, estandarizados y de buena calidad con los
cuales comparar e implementar modelos de aprendizaje profundo. Dos de
los proyectos nas importantes en la clasi cacon de objetos son:

ImageNet

ImageNet (Deng et al., 2009) es una base de datos enorme a la que se
puede acceder fcilmente. Esh organizada de acuerdo a la jerarqua de la
base de datos WordNet. En WordNet, un concepto rico en signi cado, gene-
ralmente sustantivos, recibe el nombre desynonym set(synset). El objetivo
de ImageNet es proveer de aproximadamente 1000 inagenes por cada synset,
manualmente etiquetadas y revisadas. Al momento el proyecto cuenta con
aproximadamente catorce millones de imagenes anotadas, con rmas de veinte
mil categoras. El proyecto fue organizado como una cooperacon entre las
universidades de Princeton, Stanford y otras universidades estadounidenses.

El proyecto tambéen organiza el desao anual The ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC) (Russakovsky et al., 2015), para
este desafo se utiliza una base de datos reducida a solo mil categoras inde-
pendientes. El ILSVRC se ha vuelto uno de los referentes para comparar el
estado del arte en arquitecturas de deteccon y clasi cacon de objetos.

Common Objects in Context (COCO)

De forma parecida a ImageNet, COCO (Lin et al., 2014) tiene como
objetivo proveer una base de datos con able, de &cil acceso y de alta calidad
a la comunidad de visbn por computadora. La principal diferencia es que
en lugar de tomar como referencia los synsets de WordNet, COCO toma
como referencia noventa y un etiquetas de objetos fciles de reconocer en
escenas complejas del da a da ( gura 2.18), en la investigacbn mencionan
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Figura 2.18: Comparacon entre imragenes, las del inciso (c) son las que se tomaron
con mayor importancia para la creacon de la base de datos COCO, ya que tienen
mayor complejidad e involucran mas de un objeto. (Lin et al., 2014)

que de esta manera es as kcil para los algoritmos generalizar. El proyecto
fue realizado principalmente por Microsoft.

La base de datos cuenta con nmas de trescientas mil imagenes, las cuales
tienen aproximadamente un milbn y medio de instancias etiquetadas.

2.9. Transferencia de aprendizaje

Una de las mayores limitantes del aprendizaje profundo es la excesiva
cantidad de imagenes necesarias para poder entrenar un sistema y obtener
un buen desempeno. Se ha demostrado que una manera de sortear este
problema es hacer uso de la transferencia de aprendizaje (Yosinski, Clune,
Bengio & Lipson, 2014).

Esta tcnica consiste en hacer uso de los pesos de una red entrenada en
una base de datos gigantesca como son COCO e ImageNet, y a partir de ellos
entrenar un modelo especializado en alguna tarea. La justi cacon de esta
tcnica es que la red aprende ciertas caractersticas generales de las imagenes
y conforme se profundiza en las capas convolucionales estas caractersticas
se vuelven nmas espec cas a la tarea. Con lo anterior se puede tomar una
red de clasi cacon entrenada previamente y \desconectarla” de la red FC,
\conectarla" a una nueva y solamente entrenar la red FC con las capas nas
profundas de convolucon, dejando jos los pesos de las primeras capas de
convolucbn. En la gura 2.19, se tiene una red convolucional(bloques 3D
verdes) con su respectiva red FC (bloques en 2D azules) como clasi ca-
dor entrenada en la tarea A. Esta tcnica permite entrenar una nueva red
cuyas capas de convolucon sean iguales y con los pesos calculados en la
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Figura 2.19: Ejempli cacon de la transferencia de aprendizaje.

tarea A y un nuevo clasi cador (en morado), que puede contener nuevas
capas de convolucon, especi co para la tarea B. La manera de entrenarlo
es congelar los pesos de la red convolucional a excepcon de las capas nas
profundas(recuadro con Inea continua), y modi car los del resto de la red
(recuadro con Inea punteada).

2.10. Aumento de datos

Otra tcnica que ayuda a mejorar el desempeno de la red sin necesidad
de una enorme cantidad de datos de entrenamiento es el aumento de datos
35 Esta consiste en procesar las imagenes de tal manera que parezcan ser
imagenes nuevas. Este procesamiento puede ser tan sencillo como la rotacon
de las imagenes o la traslacon de los objetos, crear ocluson, a ecnicas nas
complejas como generar imagenes nuevas con redes neuronales (Shorten &
Khoshgoftaar, 2019). En la gura 2.20 se observan algunos ejemplos de esta
ecnica.

% Data augmentation en inges

%Data  augmentation-assisted  deep  learning of  hand-drawn  par-
tially  colored  sketches for visual search - Scientic  Figure on
ResearchGate. Disponible en: https://lwww.researchgate.net/ gure/

Data-augmentation-using-semantic-preserving-transformation-for-SBIR _ g2 319413978
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Figura 2.20: Ejemplos de procesamiento de imagenes para el aumento de datés

2.11. Mask R-CNN

Con base en todos los conceptos que se han mencionado a lo largo de este
capitulo, se puede presentar la arquitectura que se usa en este trabajo, esta
se llama Mask R-CNN (He, Gkioxari, Dolar & Girshick, 2017b)y fue desa-
rrollada principalmente por Facebook con su laboratorio de investigacon en
inteligencia arti cial Facebook Arti cial Intelligence Research (FAIR). Esta
arquitectura es el resultado de cuatro iteraciones previas y es, hasta el mo-
mento de escritura de este trabajo, el estado del arte en la segmentacon de
instancias. Antes de profundizar en el funcionamiento de la arquitectura, se
hablag un poco sobre las iteraciones que permitieron llegar a ella.

2.11.1. Antecedentes de la arquitectura Mask R-CNN

Para cumplir con el objetivo de la deteccon de objetos, no es posible
utilizar directamente una arquitectura convolucional esandar, ya que no
se sabe de antemano cuantos objetos se deben detectar en la imagen, por
lo que el tamano de la salida es variable. Una manera de solucionar este
problema puede ser seleccionando regiones de intees dentro de la imagen, y

[Accesado el 10 de Enero de 2020]
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posteriormente alimentar una red convolucional con ellas para determinar lo
gue hay dentro. El problema yace en que la cantidad de regiones de intees
puede ser exorbitantemente grande, logrando que el costo computacional sea
imposible. Las arquitecturas que se mencionan a continuacon tratan este
problema.

R-CNN

Una solucon al problema de seleccon de las regiones de intees es uti-
lizar un algoritmo llamado usqueda selectiva 3’ (Uijlings, van de Sande,
Gevers & Smeulders, 2013), este consiste en encontrar 2000 regiones de in-
tees que luego se alimentan a la red convolucional para su clasi cacbn. A
esta arquitectura se le bautio como R-CNN Region Convolutional Neural
Network (R. Girshick et al., 2014). La arquitectura se puede observar en la
gura 2.21

Figura 2.21: Esquema de la arquitectura R-CNN (R. Girshick, Donahue, Darrell &
Malik, 2014).

El algoritmo de lusqueda selectiva es relativamente sencillo, primero se
hace una segmentacon con una enorme cantidad de propuestas de regiones
de intees, posteriormente se agrupan las regiones de intees similares para
obtener ROIs nmas grandes, estas medidas de similaridad son similaridad de
color, similaridad de textura, similaridad en tamano de los cuadros delimi-
tadores y compatibilidad de forma, es decir, si es posible agruparlos o no. El
proceso se detiene cuando se obtienen dos mil regiones propuestas con las
gue se alimentara la red convolucional.

Una de las caractersticas nas interesantes de esta arquitectura es que
cuenta con una etapa de correccon del cuadro delimitador. Es decir que si

%7 Selective search
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en una prediccon aparece una cara cortada a la mitad, el sistema es capaz
de corregir la prediccon para mejorar la clasi cacon.

A pesar del gran avance que esta arquitectura presentaba en elarea, man-
tena un desempeno lejos del ideal para la tarea. Las desventajas principales
eran que la red deba aplicar la operacbn convolucon a las 2000 regiones
propuestas y que el algoritmoselective searchno aprenda a mejorar en sus
predicciones. Otro problema signi cativo es que la red no poda entrenarse
en conjunto, se deba entrenar primero la parte convolucional, luego tomarla
y entrenarunicamente los clasi cadores.

Fast R-CNN

Para solucionar algunos de lo problemas anteriores, el autor de R-CNN
propone la arquitectura Fast R-CNN (R. B. Girshick, 2015). La principal
diferencia es que ahora en lugar de aplicar la convolucon a cada una de las
regiones propuestas, se aplica una sola vez a la imagen original obteniendo el
mapa de caractersticas y las regiones propuestas se proyectan en este mapa
de caractersticas. La arquitectura puede observarse en la gura 2.22.

Figura 2.22: Esquema de la arquitectura Fast R-CNN (R. B. Girshick, 2015).

Una vez que se tienen todas las regiones de intees proyectadas en el mapa
de caractersticas, pasan por una capa degooling que los transforma a una
dimensionH W ja. Posteriormente cada una de estas ROI transformadas
alimentan a una red FC de clasi cacon y a una red FC de correccon del
cuadro delimitador.

Esta arquitectura signi ® un gran avance con respecto a la anterior (R-
CNN), ya que disminuy de forma considerable el procesamiento, esto se
debb a que solo se tena que calcular una vez la convolucon en la imagen
original. Tamben permitd que la red se entrenara de principio a n desde
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cero. A pesar de la mejora en desempeno, mantena un gran cuello de bo-
tella, el algoritmo de lusqueda selectiva no mejoraba con el entrenamiento.

Faster R-CNN

Para solucionar el problema de la propuesta de regiones, Shaoging Ren
propone la arquitectura Faster R-CNN (Ren et al., 2015) que uni ca todas
las tareas necesarias para la deteccon de objetos en una sola red neuronal, es
decir, logra que la propuesta de regiones sea realizada por la red. El esquema
de la arquitectura puede observarse en la gura 2.23.

Figura 2.23: Esquema de la arquitectura Faster R-CNN (Ren, He, Girshick & Sun,
2015).

La red de propuesta de regiones® (RPN) se encarga de proponer los
cuadros delimitadores en donde puede haber un objeto. Se profundizaa en
su funcionamiento en la siguiente seccon (ver seccon 2.11.2, en donde se
habla de la modi cacon a la arquitectura Faster R-CNN para cumplir con
el objetivo de la segmentacon de instancias.

38 Region Proposal Network
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2.11.2. Arquitectura de Mask R-CNN

Esta arquitectura esa compuesta por dos etapas, la primera observa
la imagen y genera propuestas de regiones, la segunda etapa clasi ca las
propuestas y genera los cuadros delimitadores y las nascaras del objeto
hallado, el esquema se puede observar en la gura 2.24. La arquitectura esta

Figura 2.24: Esquema de la arquitectura Mask R-CNN (He, Gkioxari, Dolar &
Girshick, 2017a).

compuesta por los siguientes nodulos:

Red neuronal convolucional\ Backbone "

Esta es una red neuronal convolucional chsicalfackboné®), en este tra-
bajo se usa una ResNetl01l (He, Zhang, Ren & Sun, 2015b). Esta tiene la
funcon de extraer el mapa de caractersticas.

Red de proposicon de regiones (  Region Proposal Network RPN)

Esta es una red neuronal convolucional que realiza un barrido en el mapa
de caractersticas para encontrar objetos de intees. Cada vez que se realiza
la convolucon, esta tiene asociadak cuadros delimitadores que son llamados
anclasC. Estas regiones esan centradas en el Itro de la red convolucional
RPN, pero sus dimensiones son con respecto a la imagen de entrada. Para
determinar el umero de anclas asociadas a cada punto, es necesario de nir
elarea en pixeles y la relacon de aspecto, los autores proponen 3 escalas
diferentes (128,256° y 512°) y 3 relaciones de aspecto diferentes (1:2, 1:1y
2:1).

3% Este ermino hace referencia a que es la red principal del modelo, por cuestiones de
estilo y de signi cado se pre ro no traducirlo.
40 Anchors
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Como se observa en la gura 2.25, la salida de esta red son dos vecto-
res, uno de dimensionesk2 que permite clasi car cada una de las anclas en
objeto o no objeto. El otro vector de dimensiones K proporciona informa-
cbn de las coordenadas corregidas del centro del cuadro delimitador y de
sus dimensiones. Dada una imagen de entrada con dimensionds H se
proponen WHKk anclas en total.

Figura 2.25: Esquema del funcionamiento de la RPN. (Ren, He, Girshick & Sun,
2015).

Usando las predicciones de la RPN, se toman las anclas que tengan mayor
probabilidad de contener un objeto y se re na su posicon y tamano. En caso
de que existan muchas anclas que se superpongan, se toma la que tenga
mayor probabilidad y se desechan todas las denas. Las anclas que quedan
son pasadas como regiones de inteefRkegion Of Interest ROI) a la siguiente
etapa. Durante el entrenamiento de la red, la manera de determinar si un
ancla pasa o no como regon de intees es clasi @andolas como positivas o
negativas. Esta clasi cacon depende de una netrica llamada interseccon
sobre unbn 4! (loU), que es una manera de cuanti car el parecido entre
dosareas. Esta se calcula como el cociente entre elarea de interseccon y la
unon de lasareas (ver gura 2.26). Este @lculo se realiza entre elarea del
ancla y el cuadro delimitador etiquetado manualmente. Para determinar si
un ancla es positiva o negativa se toma un umbral. Las anclas que tengan un
loU mayor a 0.7 son positivas, es decir que contienen un objeto de intees,
las anclas que tengan un loU menor a 0.3 son negativas, es decir que no
contienen ningun objeto de intees. Las anclas que no pertenecen a ninguna
de la clasi cacon no se toman en cuenta para el entrenamiento.

La funcon de costo, respetando la notacon de los autores (Ren et al.,

“!Intersection over union
“2por Adrian Rosebrock - http://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-
over-union-iou-for-object-detection/, CC BY-SA 4.0, https://commons.wikimedia.org/w/index.php?curid=57718560
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Figura 2.26: Ejemplo de la netrica interseccon sobre unon. 42

2015), se puede observar en la ecuacon 2.36:

1 X
Ncls

L(pi;ti) = Las(pisp) + P Lreg(tisti) (2.36)

Nreg i

En donde:

i: Es el ndice del ancla.
pi: Es la probabilidad predicha de que el ancld sea un objeto.
p; : Es la etiqueta real, es 1 si el ancla es positiva y cero si es negativa.
t;: Es un vector que incluye las coordenadas parametrizadas del cuadro
delimitador predicho.
t; : Es un vector que incluye las coordenadas parametrizadas del cuadro
delimitador verdadero.
Lqs: Es la funcon de costo de clasi cacon. Esta es lalog loss (es la
entropa cruzada cuando la prediccon esh entre cero y uno).
L reg: Es la funcon de costo de regreson. Esta se calcula combyeg(ti;t;) =
R(ti t;) en dondeR es la funcon L1 suavizada*®.
Ngs: Es un factor de normalizacon, que es igual al tamano demini-
batch
Nreg: Es un factor de normalizacon, que es igual al rumero de posi-
ciones de las ancla®wv=~ H.

: Es un factor de balance entre la importancia del costo de regulari-
zacon y el de clasi cacon.

43Smooth L1
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La funcon L1 suavizada se observa en la ecuacon 2.37 y su gl ca se observa
en la gura 2.27

0:5x%2  Sijxj< 1

. _ (2.37)
iXj En cualquier otro caso

smooth , (x) =

Figura 2.27: Ga ca de la funcon L1 suavizada. **

La parametrizacon de las coordenadas del cuadro delimitador se realiza
conforme a las ecuaciones 2.38-2.41.

tx = (X Xa)=Wa; ty =(y Ya)=ha; (2.38)
tw = log(w=wa); th = log(h=ha); (2.39)
ty =(X  Xa)=Wa ty=(y Ya)=ha (2.40)
ty = log(w =wa); t, = log(h =ha); (2.41)

En dondex ey denotan las coordenadas del centro del cuadro delimitador y
w y h el ancho y el alto de este. Las variableg, x5 y X son para el cuadro
predicho, el ancla asociada y el cuadro delimitador verdadero (lo mismo
aplica paray, w y h). Al hacer uso de redes neuronales convolucionales se
puede explotar al maximo la paralelizacon con GPU's, los autores reportan
una mejora de 2 segundos que tomaba con el netodo de husqueda selectiva
a 10 milisegundos con RPN.

4“End-to-End Airplane Detection Using Transfer Learning in Remote Sensing Images
- Scienti ¢ Figure on ResearchGate. Disponible en: https://www.researchgate.net/ gure/
The-curve-of-the-Smooth-L1-loss_ g5 -322582664 [consultado el 17 enero de 2020]
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Una vez que se han obtenido las regiones de intees con la RPN que se
van a clasi car, los pasos siguientes son pacticamente los mismos que en la
arquitectura Fast R-CNN.

Capa ROI Align

En la implementacon original de Fast R-CNN se propone el netodo ROI
Pooling y se retoma en la de Faster R-CNN, sin embargo para la arquitectura
Mask R-CNN tiene varias desventajas, una de ellas es que pierde mucha
informacon de la alineacon de pixeles al realizar la operacbn max pooling
Es por ello que lo autores proponen un netodo nuevo llamado ROklign
que preserva la informacon de la posicon de los pixeles.

Para contrastar el funcionamiento de ambas capas, primero se explicaa
la ROI pooling. En esta se toman las regiones de intees propuestas por
la RPN y se proyectan al mapa de caractersticas, la regon asociada en
el mapa de caractersticas pasa a la capa ROpooling que transforma las
dimensionesh w de laregon a dimensiones jasH W, esto es debido a que
el clasi cador es una red FC y estas no son capaces, en principio, de trabajar
con entradas de dimensiones variables. Esta capa realiza la operacon deax
pooling para convertir las dimensiones variables de entrada w a un arreglo
de ventanas mas pequenas que tengan dimensionbsH w=W, con esto
se logra que la salida tenga dimensionesl W. La operacon se realiza
de manera independiente a cada canal. En la arquitectura Fast R-CNN los
autores proponen que la dimenson sedd =7 W =7. El problema es que
cuando se calcula el rumero de ventanas en las que hay que dividir, muchas
veces es decimal, por lo que se trunca al valor entero. Esto introduce ruido en
la posicon de los objetos que luego puede complicar el @lculo de la mascara.

En cambio en la arquitectura Mask R-CNN, se utiliza la capa ROlalign,
gue kasicamente realiza lo mismo pero al dividir el mapa de caractersticas
delaROlenH W ventanas, lo hace de forma otante. Como esto causa que
en algunos puntos se tenga que obtener el valor de un pixel que no existe (por
ejemplo el valor del pixel en la posicon (2.33, 1.67), se realiza interpolacon
bilineal para determinar su valor. Posteriormente se realiza emax pooling
de manera araloga al metodo ROI Pooling. Los autores mostraron que este
ligero cambio en la manera de transformar las ROI mejoo hasta en un 50 %
la precison de las mascaras.
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Clasi cador, regresor de cuadros delimitadores y red de propuesta
de nascaras

Cuando se tiene el mapa de caractersticas a la salida de la red RQilign,
se pasan a trawes de dos redes FC que se encargan de proporcionar un vector
de activaciones, este vector se conecta en paralelo a otras tres redes, una
gue se encarga de la clasi cacon, otra que se encarga de re nar la posicbn
de cuadro delimitador y la tercera que propone la nascara asociada a la
ROI. Una red FC se encarga de clasi car en alguna de laK + 1 categoras
(perro, gato, persona, etc. nas la categora de fondo). El vector de salida
p = (po;:::;pk ) de esta red tieneK + 1 elementos, en donde cada uno de
ellos es la probabilidad, calculada con una capaoftmax

La segunda red FC sirve para la correccon del cuadro delimitador. La
correccon es pacticamente la misma que en la RPN, con la diferencia de
gue cada clase tiene un regresor asociado, es decir, que esta red tieke 4
unidades de salida, en donde&k es el rumero de categoras. El vector de
salida tiene la formatk = (t§;t%;tk;tk), para lasK categoras de objetos,k
es el ndice que indica la categora. Este proceso se realiza para cada una de
las propuestas hechas por la RPN.

La tercera yultima red es una red convolucional completamente conec-
tada, que se encarga de proponer las nascaras, esta tiene a su salida
imagenes de dimensionesn m. Es decir que para cada ROI propone una
salida de dimensioneK m m. Las K imagenes corresponden a laK
clases de nidas.

Al igual que la RPN esta red tiene una funcon de costo que depende del
costo de clasi cacon y del costo de regreson (ver ecuacon 2.36).

L(p;u;t%;v) = Las(p;u) +[u - 1]Lioc(t"; V) + Limask (2.42)
En donde:

= p: Es el vector de salidas de la red de clasi cacon.

u: Es la etiqueta real de la clase.

v: Son las dimensiones reales del cuadro delimitadov.= ( Vx; Vy; Viy; Vh)

Las(p; u): Es la funcon de costo de la clasi cacon.

[u 1]: Es una funcon que es igual a uno cuandou lyO0en

cualquier otro caso. Por convencon la categora fondo, esta etiquetada
comou = 0.

Lioc(t";Vv): Es la funcon de costo de la regreson.
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= Lmask: Es la funcon de costo de las mascaras.

La funcon de costo (ver ecuacon 2.42) es de multitarea, ya que incluye,
clasi cacon (rmascara y clasi cacon de clases) y regreson (posicon de los
cuadros delimitadores). La parte de clasi cacon se calcula con la verosimili-
tud logartmica negativa. La parte de la regreson se calcula con la norma L1
suavizada (ver ecuacbn 2.37). La parte de las mascaras se calculan como la
entropa cruzada entre la mascara real y la mascara predicha, las propuestas
que no pertenecen a la clase real, no se toman en cuenta al calcular el costo.

Con todos los conceptos mencionados en este capitulo, se plantea el neto-
do de trabajo para la creacon del sistema de deteccon. Los detalles de la
implementacon de la arquitectura, el entrenamiento y la evaluacon se men-
cionan en el capitulo siguiente.
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Captulo 3

Metodologa

Para la realizacon de este trabajo se cuenta con inagenes que fueron
obtenidas de los videos tomados por Espinosa (Espinosa, 2019) durante su
trabajo de campo en el peen yucateco. Para la obtencon de la base de datos
compuesta de por inagenes, el primer paso consistd en la extraccon de los
cuadros, inagenes consecutivas de los que se compone un video. El segundo
paso fue la separacon de las imagenes en diferentes conjuntos con base en
sus caractersticas, el etiquetado manual y la separacon en los conjuntos de
entrenamiento, validacon y prueba.

El siguiente paso fue la eleccon de una arquitectura de red neuronal con
base en la necesidad de la segmentacon de instancias, esto es para que en un
futuro se puede realizar la clasi cacon por especies y el posible etiquetado
automatico de inagenes nuevas. La arquitectura seleccionada que cumple
con el objetivo de segmentacon de instancias y con el mejor desempeno fue
la Mask R-CNN (He et al., 2017b). Esta arquitectura tiene ciertas carac-
tersticas espec cas, dimensbn de entrada, salidas, usa una red neuronal
ResNet101 comobackbonepara la extraccon del mapa de caractersticas,
esh preentrenada en ImageNet o COCO. Con base en la arquitectura selec-
cionada se crearon tres modelos, cada uno con dos versiones, una preentre-
nada en COCO y la otra en ImageNet. Se entrenaron durante 90epocas de
200 pasos cada uno y se mantuvo registro de los pesos durante cadaepoca.

Finalmente se proponen dos netricas sencillas para medir el desempeno
de los modelos propuestos, la precisbn y la sensibilidad y se conjugan en un
solo rumero con la nretrica valor-F.

63
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3.1. Preparacon del sistema

3.1.1. Obtencon de la base de datos

Para la creacon de la base de datos se utilizaron videos, los cuales equi-
valan a 1.2 TB de informacbn, que corresponden a 85 horas de grabacon
en 247 videos en formato MP4. Los videos fueron grabados en intervalos de
aproximadamente 17 minutos en diferentes horarios y zonas del peen yuca-
teco con una @amara GOPRO Hero 4, esta amara permite grabar vdeo a
una resolucbn de 1920 1080 pixeles a 30 cuadros por segundo. Los vdeos
estaban organizados por mes de la captura, de Julio a Noviembre de 2018, y
por momento del da, amanecer, medio da, tarde y noche (Espinosa, 2019).

Dado que realizar un sistema capaz de trabajar en todas las condiciones
de luz (da y noche) resulta muy demandante y complejo, se opb por tomar
unicamente los videos con su ciente iluminacon natural. Tambén se decidd
ignorar los videos en los que se alcanza a observar el espejo de agua, esto es
para evitar detectar el re ejo de los peces, como se observa en la gura 3.1.

Figura 3.1: Ejemplo de imagen con re ejo en el espejo de agua.

Con base en la tesis de Espinosa (Espinosa, 2019) se decidb trabajar
con imagenes extradas cada cinco segundos, esto permite reducir la canti-
dad de informacon a procesar as como introducir su ciente variacon entre
imagenes consecutivas. Con todas las consideraciones mencionadas al nal
se obtuvieron 11460 imagenes. En la gura 3.2 se observan algunos ejemplos
de las imagenes que componen la base de datos. Notese la variabilidad de
las caractersticas del fondo.
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