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Resumen

Actualmente la arquitectura de Aprendizaje Profundo (Deep Learning) con mayor
éxito y mas usado en reconocimiento y clasificacion de imagenes, vision compu-
tacional, conduccion automatica de vehiculos; es la Red Neuronal Convolucional
(Convolutional Neural Network o CNN). Sin embargo las CNNs presentan limi-
taciones ya que no son robustas cuando existen transformaciones en el objeto
evaluado, es decir un ligero cambio de la posicién del objeto provocaria que las
CNNs modifiquen su prediccién. Aunque este problema puede ser reducido in-
crementando el conjunto de datos durante el entrenamiento, esto no garantiza
que la red sea robusta para una nueva modificacion en la posicion que pueda
estar presente en el conjunto de datos de prueba. Para superar estos inconve-
nientes surgen las Redes de Céapsulas (Capsule Network o CapsNet), que mejoran
la clasificacién de imédgenes cuando estos presentan rotacion, inclinacion u otra
orientacién diferente, facilitando la obtencion de informacion en la verificacién de
sus posiciones relativas con un menor nimero de datos. Por otro lado las redes
de Capsulas Matriciales con Enrutamiento EM, que son una mejora de las redes
de Cdpsulas con Enrutamiento Dindmico, presentan capsulas donde cada capsula
estd conformada por una unidad de activacién que representan la presencia de un
objeto y una matriz de pose de 4x4 que aprende a representar la relacion espacial
entre el objeto y el espectador, obteniendo asi informacién mas precisa. Ambas
arquitecturas de redes de capsulas presentan como primera capa de entrada una
red de convolucién estandar, pero un problema inherente a una (CNN) es cuando
tiende a perder informacién a medida que la red se hace méas profunda debido a
la anulacién del gradiente (vanishing gradient), es decir el gradiente tiende a ser
igual a cero durante el proceso de aprendizaje cuando una red tiene muchas capas.
Como una alternativa se tiene la arquitectura de Red Convolucional Densamente
Conectado (DenseNet) que resuelve éste problema asegurando un flujo maximo
de informacion, donde para cada capa, las caracteristicas obtenidas en todas las
capas anteriores se utilizan como entradas, y sus propias caracteristicas obtenidas
se utilizan como entradas en todas las capas posteriores, esto conduce a un mejor
flujo de gradiente en comparacion con las capas de convolucion apiladas directa-
mente. Por tanto, en este trabajo se disena y evalia una arquitectura de Cdpsulas
Matriciales con Enrutamiento EM, reemplazando su primera capa de red convo-
lucional simple (ReL U Convl) por una red convolucional densa (DenseNet), para
mostrar una mejora en el tiempo y precisién de entrenamiento frente al modelo
base de redes de Cdpsulas Matriciales con Enrutamiento EM, utilizando el con-
junto de datos SmallNORB que esta destinado a experimentos de reconocimiento
de imagenes de objetos en 3D.

Palabras Claves: Cdpsulas Matriciales con Enrutamiento EM, CaspNet, Dense-
Net, Modelo.
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Abstract

Currently the Deep Learning architecture with greater success and more used in
image recognition and classification, computational vision, automatic vehicle dri-
ving; it is the Convolutional Neural Network (CNN). However, the CNNs have
limitations since they are not robust when there are transformations in the object
evaluated, that is, a slight change in the position of the object would cause CNNs
to modify their prediction. Although this problem can be reduced by increasing
the data set during training, this does not guarantee that the network is robust
for a new modification in the position that may be present in the test data set.
To overcome these inconveniences, arise the Capsule Networks (CapsNet), which
improve the classification of images when they have rotation, inclination or other
different orientation, facilitating the obtaining of information in the verification of
their relative positions with a lower number of data. On the other hand, the ma-
trix capsule networks with EM routing, which are an improvement of the capsule
networks with dynamic routing, have capsules where each capsule is made up of
a unit that captures characteristics that represent the presence of an object and
a pose matrix 4x4, that learns to represent the spatial relationship between the
object and the viewer, thus obtaining more accurate information. Both capsule
network architectures present a standard convolution network as the first input
layer, but a problem inherent to one (CNN) is when it tends to lose information
as the network it gets deeper due to the cancellation of the gradient (leakage gra-
dient), that is, the gradient tends to be zero during the learning process when a
network has many layers. As an alternative there is the Densely Connected Con-
volutional Network (DenseNet) architecture that solves this problem by ensuring
a maximum flow of information, where for each layer, the characteristics obtained
in all the previous layers are used as inputs, and their own characteristics obtai-
ned are used as inputs in all subsequent layers, this leads to a better gradient
flow compared to the directly stacked convolution layers. Therefore, in this work
an architecture of matrix capsules with EM routing is designed and evaluated,
replacing its first simple convolutional network layer (ReLU Convl) with a den-
se convolutional network (DenseNet), to show an improvement in the time and
accuracy of training, front the base architecture of matrix capsule networks with
EM routing, using the SmalINORB data set that is intended for 3D object image
recognition experiments.

Keywords: Matriz Capsules with EM Routing, CaspNet, DenseNet, Model.
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Parte 1

(Generalidades



Capitulo 1

Aspectos (Generales

1.1. Problema de Investigacion

1.1.1. Descripcién del Problema

Las redes neuronales convolucionales (CNNs) tienen un enorme éxito en el

Aprendizaje Automatico; en la actualidad muchos de los problemas més intere-
santes se atacan a través de estas técnicas. Si bien es cierto que las CNNs son
buenas para detectar las caracteristicas de un objeto; el mayor problema de estas
redes neuronales es que no toman en cuenta las relaciones espaciales como tras-
lacién y rotacion, que son cambios inherentes a un objeto. Ademas, si se quiere
que la red neuronal convolucional pueda reconocer un objeto rotado en un angulo,
se tiene que entrenar utilizando las imagenes del objeto rotado a ese angulo en
particular; conllevando a un incremento en el nimero de datos y tiempo de entre-
namiento. Existe una mejor arquitectura que las CNNs que suplen las limitaciones
en la deteccién de las posiciones relativas de un objeto utilizando menor niimero
de datos, al cual se denomina Red de Capsulas (Capsule Network o CapsNet), sin
embargo, la pregunta es qué tan bien trabaja este modelo. La respuesta a esto es
que no lo hace mejor que una red convolucional.
Si bien es cierto las capsulas matriciales con enrutamiento EM trabajan mejor con
imédgenes donde los objetos presentan modificaciones en su postura, requiriendo
menor numero de datos, estos requieren mayor tiempo de entrenamiento debido a
la complejidad de su arquitectura, puesto que en cada neurona se efectiian calculos
matriciales y no cédlculos escalares como en las neuronas de las redes neuronales
convolucionales. Por tanto, es necesario reducir esta complejidad computacional
de la arquitectura de red de cdpsulas matriciales con enrutamiento EM para lograr
mejorar su tiempo y precision de entrenamiento.

1.1.2. Formulacion del Problema

» ; Es posible mejorar el tiempo de entrenamiento del modelo de Capsule Net-
work basado en Capsulas Matriciales con Enrutamiento EM utilizando el
modelo propuesto?.

= ; Es posible mejorar la precisiéon de entrenamiento del modelo de Capsule
Network basado en Capsulas Matriciales con Enrutamiento EM utilizando
el modelo propuesto?.



1.2. Antecedentes

Desde el momento en que se dieron a conocer las redes de capsulas, se ha
contribuido con una variedad de experimentos donde se pretenden demostrar,
analizar y mejorar la complejidad computacional y su rendimiento respecto al
estado de arte. A continuacion se presenta un conjunto de trabajos relacionados
que describen algunos de estos casos.

1. (Mukhometzianov y Carrillo, 2018), en su investigacién evaluaron el rendi-
miento del algoritmo de CapsNet con enrutamiento dinamico. Para lo cual
propusieron realizar una comparacién de CapsNet con tres clasificadores co-
nocidos (Fisherfaces, LeNet y ResNet). En los experimentos se utilizé una
Core i7 extreme Tth generacion, 16 GB RAM, Nvidia GeForce 1050 Ti Mo-
bile para el entrenamiento de los algoritmos clasificadores conocidos y Google
cloud, Intel Xeon, 5 Gb RAM, NVIDIA Tesla K80 para el entrenamiento
de CapsNet, para los cuales se utilizaron datasets de imagenes de rostros,
senales de trafico y objetos cotidianos, obteniendo los siguientes resultados:

= Utilizando el algoritmo Fisherfaces para el dataset Yale Facd!] con
5850 imagenes de rostros, se obtuvo un tiempo promedio de entrena-
miento de 5 minutos con un 98.2 % de precision y el algoritmo Caps-
Net alcanzé un tiempo promedio de entrenamiento de 24 horas con un
95.3% de precision.

» Ejecutando el algoritmo Fisherfaces para el dataset MIT CBCL
(faces) con 5240 imagenes de rostros, se obtuvo un tiempo promedio de
entrenamiento de 1 minuto con un 98.3 % de precisién y el algoritmo
CapsNet alcanzé un tiempo promedio de entrenamiento de 14 horas
con un 99.87 % de precisién.

» Haciendo uso del algoritmo LeNet para el dataset BelgiumTS (traffic
s1gns E] con 7000 iméagenes de senales de trafico, se obtuvo un tiempo
promedio de entrenamiento menor a 1 minuto con un 98.2 % de precisién
y el algoritmo CapsNet alcanzd un tiempo promedio de entrenamiento
de 16 horas con un 92 % de precisién en 40 épocas.

» Utilizando el algoritmo Resnet 50 para el dataset CIFAR-100 (o0b-
jects) con 60000 imégenes de objetos cotidianos, se obtuvo un tiempo
promedio de entrenamiento de 20 horas en 200 épocas con un 65.5%
de precisiéon y el algoritmo CapsNet alcanzé un tiempo promedio de
entrenamiento de 18 horas con un 18 % de precisién en 35 épocas.

2. (Chauhan y cols., 2018), se han planteado como objetivo analizar la conver-
gencia del modelo de Cdpsulas matriciales con enrutamiento EM utilizan-
do diferentes optimizadores como: Adam, Adadelta, Adagrad y Rmsprop;
ademas de varios hiper pardametros como el nimero de canales en la primera
capa de convolucién (A), el nimero de capas de cdpsulas primarias (B), el
nimero de capsulas en capas de convolucidn siguiente a la capa primaria (C),

!Fuente: Yale Face Database B https://computervisiononline.com/dataset/1105138686
2Fuente: BelgiumTS Dataset https://btsd.ethz.ch/shareddata/


https://computervisiononline.com/dataset/1105138686
https://btsd.ethz.ch/shareddata/

nimero de cépsulas en la tltima capa de convolucién (D) y nimero de ite-
raciones de enrutamiento. También se analiza la convergencia de los modelos
CNN, CapsNet respecto a las Capsulas matriciales con enrutamiento FEM.
Para los experimentos se utilizaron datasets como smallNORB, CIFAR10 y
Tiny ImageNet. Durante la implementacion se encontré multiples problemas
como:

» Sensibilidad a los hiper parametros: (Hinton y cols., 2018) no tie-
nen publicado el codigo de Capsulas matriciales con enrutamiento EM.
Las implementaciones que se probaron sufrieron una severa sensibili-
dad a los hiper parametros. La sensibilidad afect6 la convergencia y la
precision general del modelo.

= Costo Computacional: Las CapsNets son computacionalmente cos-
tosas y lentas. Por tanto se redujo el nimero de épocas de entrenamien-
to.

. (Xiy cols., 2017)), se plantearon como objetivo encontrar un modelo basado
en CapsNet el cual produzca un error de prueba éptimo. Para lo cual pro-
pusieron varios modelos que van desde apilar mas capas de capsula hasta
probar diferentes parametros, donde propusieron las siguientes variaciones:
apilamiento de mas capas de capsulas, aumentar el nimero de capsulas pri-
marias, modificar la escala de pérdida en la reconstruccién, aumentar el
numero de capas convolucionales antes de la capa de capsulas y utilizar una
funcién de activacién personalizada. Utilizando el dataset MNIST se llegd a
la conclusién de que agregar una capa de convolucién aumenta la precision
en un 0.41% y el uso de un conjunto de 4 modelos aumenta la precisién en
un 1.85% en comparacién con el modelo base de CapsNet.

. (Phaye y cols., 2018)) con el objetivo de mejorar la complejidad computacio-
nal de las redes de cédpsulas plantean las redes de cdpsulas densas (DCNet)
y redes de cépsulas diversas (DCNet ++). Los dos marcos propuestos per-
sonalizan a CapsNet mediante la sustitucién de las capas convolucionales
estandar con capas convolucionales densamente conectadas. Esto ayuda a
incorporar mapas de caracteristicas aprendidas por diferentes capas para
formar las capsulas primarias. En esencia, DCNet, agrega una red de convo-
luciéon mas profunda, que conduce al aprendizaje de mapas de caracteristi-
cas discriminatorias. Ademés, DCNet ++ utiliza una arquitectura jerarquica
para aprender capsulas que representan informacion espacial de una mane-
ra fina a gruesa, lo que la hace mas eficiente para el aprendizaje de datos
complejos. Los experimentos sobre la tarea de clasificacion de imagenes uti-
lizando conjuntos de datos de referencia demuestran la eficacia de las arqui-
tecturas propuestas. DCNet logra un rendimiento de vanguardia (99.75 %)
en el conjunto de datos MNIST con una disminucion de veinte veces en las
iteraciones de entrenamiento total, en comparaciéon con CapsNet convencio-
nal. Ademas, DCNet ++ funciona mejor que CapsNet en el conjunto de
datos SVHN (96.90 %), y supera en un 0.31 % al conjunto de siete modelos
CapsNet en CIFAR-10, con una reduccion de siete veces en el nimero de
parametros.



1.3. Justificacion

A través de investigaciones y experimentos revisados se encuentra que a me-
dida que se va incrementando capas de convolucién a la red de cépsulas, éste
incrementa su precision de entrenamiento; esto conlleva a pensar que a mayor
ntimero de capas convolucionales (CNN) que se agreguen a la red de capsulas,
mejor sera la precision de entrenamiento; esta afirmaciéon viene a ser hasta cierto
punto una verdad. Sin embargo, en una CNN estandar, el aumento de més capas
conduce a un problema de anulacién del gradiente (vanishing gradient), generando
pérdida de informaciéon de las caracteristicas del objeto analizado. Este problema
ha sido resuelto con una modificacion de la arquitectura de red convolucional, que
simplifica las conexiones de las capas iniciales a las capas posteriores, es decir que
dada una capa de una red, este aprende las caracteristicas de capas anteriores a
través de una operacion de concatenacion y las caracteristicas aprendidas en es-
ta capa son utilizadas en todas las capas posteriores; esto implica un mejor flujo
de la informacién con menor niimero de pardmetros, permitiendo entrenar redes
mas profundas, esta red es denominada Red Convolucional Densamente Conec-
tada (DenseNets). Las redes de capsulas son computacionalmente complejas, es
decir requieren mayor capacidad de computo debido a los célculos vectoriales y/o
matriciales que se efectiian al momento de su entrenamiento, conllevando a un
mayor tiempo de entrenamiento; entonces si se desea agregar mas capas convolu-
cionales a una arquitectura compleja esto implicaria un incremento en el tiempo
de entrenamiento de la red, lo que implica que hay una necesidad de mejorar la
complejidad computacional de la red de capsulas. Es por ello que una alternativa
de solucion es utilizar DenseNet, que tiene la capacidad de lograr un mejor flujo de
informacion mediante la concatenacién de caracteristicas y con menor niimero de
parametros, para reemplazar la capa de convolucién que presenta la red de capsu-
las matriciales, permitiendo mejoras en el tiempo y precisiéon de entrenamiento.
Asi problemas como: complejidad y rendimiento (tiempo, precisiéon y perdida de
entrenamiento) del modelo de red de cédpsulas matriciales se mejorarian utilizando
una DenseNet.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo General

Disenar y evaluar un modelo de aprendizaje profundo basado en una red de
Capsulas Matriciales con Enrutamiento EM utilizando una Red Convolucional
Densa.

1.4.2. Objetivos Especificos

Dentro de los objetivos especificos se incluyen:

» Realizar un anélisis de los modelos: Red Convolucional Densamente Conec-
tado (DenseNet) y Cépsulas Matriciales con Enrutamiento EM.

= Disenar un modelo de red de Cépsulas Matriciales con Enrutamiento EM
utilizando una Red Convolucional Densa.



» Entrenar el modelo propuesto frente al modelo de red de Capsulas Matri-
ciales con Enrutamiento EM, siendo este ultimo denominado como modelo
base.

= Evaluar experimentalmente el tiempo, precision y pérdida de entrenamiento
del modelo propuesto; para posteriormente analizar los resultados.

1.5. Alcances y Limitaciones

Para mejor entendimiento de la propuesta del modelo se limita la investigacién

= Dado que el aporte del trabajo se ajusta a realizar entrenamiento del modelo,
no se realizara el proceso de tratamiento de imagenes.

» Para el entrenamiento se utiliza el conjunto de datos SmalINORB que mues-
tra imagenes de juguetes desde varios angulos y con diferentes niveles de
iluminacion.

= Para el desarrollo de la implementacion del modelo se hace uso exclusivo de

una GPU NVIDIA 1070.

= La implementacién del modelo propuesto frente al modelo de red de Cdpsulas
Matriciales con Enrutamiento EM, sélo serd analizado en tiempo, precision
y pérdida de entrenamiento.

1.6. Metodologia

1.6.1. Tipo de investigacion.

El tipo de investigacion realizado es exploratoria y experimental.

1.6.2. Diseno metodoldgico.

El diseno de la metodologia a seguir para el desarrollo de la presente investi-
gacion esta basada en las siguientes fases esquematizados en la Figura 1.1.:



Arquitecturas

Aplicaciones

Disefio de modelo
=

SmallNORB Implementacion

Proceso Analisis de
- experimental resultados

Figura 1.1: Esquema de la metodologia del modelo propuesto.
Fuente: Propio

1. Revision bibliografica relacionado al aprendizaje profundo como modelos y
arquitecturas, experimentos, aplicaciones, clasificacién de imégenes, redes
neuronales capsulares, es decir, informacién necesaria y relacionada al mo-
delo propuesto.

2. Obtencién de dataset, que habiendo realizado la revisién bibliogréafica per-
tinente, se realiza la descarga del conjunto de datos SmalINORB para su
entrenamiento, habiendo sido estos datos seleccionado por su aplicacién ex-
perimental en trabajos de investigacion basados en redes de capsulas
v cols., [2018)) (Phaye y cols., [2018).

3. Diseno del modelo propuesto, donde se modifica la red de Cdpsulas Matri-
ciales con Enrutamiento EM, reemplazando su primera capa de Red Convo-
lucional Estindar por una Red Convolucional Densa.

4. Implementacién de los modelos (modelo propuesto y modelo de red de Cdpsu-
las Matriciales con Enrutamiento EM), utilizando herramientas y tecno-
logias, seleccionados pertinentemente.

5. Proceso experimental que consiste en definir el entrenamiento basado en
el modelo propuesto y el modelo base (Red de Cdpsulas Matriciales con
Enrutamiento EM).

6. Andlisis de los resultados obtenidos que muestra el tiempo y precisién (ac-
curacy) de entrenamiento del modelo propuesto y el modelo base.
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Marco Teorico



Capitulo 2

Marco conceptual

2.1. Visién Computacional

La experiencia en el mundo en que vivimos esta cubierta por una variedad sin
fin de objetos, animados e inanimados. Asi pues, si la visién es un medio para
un fin “conocer el mundo observandose”. La visién computacional es exactamente
lo mismo salvo que el medio por el cual se adquiere el conocimiento ahora es un
instrumento de computo. El principal beneficio de la visiéon computacional es la
alta precision con la que puede reemplazar la vision humana si se entrena correc-
tamente. Los seres humanos, usan los ojos y el cerebro para analizar un entorno
visual. Esto para los humanos es natural y lo hace bastante bien. Una compu-
tadora, por otro lado, no puede hacer esto automéaticamente, necesita algoritmos
y datos para aprender lo que estd ”viendo”. Requiere mucho esfuerzo, pero una
vez que una computadora aprende a hacerlo, puede hacerlo mejor que casi cual-
quier ser humano. Esto puede hacer que los procesos sean mas rapidos y simples
al reemplazar cualquier actividad visual. A diferencia de los humanos, que pueden
sentirse abrumados o sesgados, una computadora puede ver muchas cosas a la vez,
con gran detalle, y analizarlas sin cansarse. La precision del anélisis por compu-
tadora puede generar enormes ahorros de tiempo y mejoras de calidad, y por lo
tanto liberar recursos que requieren interaccién humana.

2.2. Aprendizaje de Maquina

El aprendizaje de maquina es un método de andlisis de datos que automatiza la
construccién de modelos analiticos. Es una rama de la inteligencia artificial basada
en la idea de que los sistemas pueden aprender de datos, identificar patrones y
tomar decisiones con minima intervencién humana.

Existen tres tipos principales de Aprendizaje Automatico:

= Aprendizaje Supervisado.- Este tipo de aprendizaje se basa en lo que
se conoce como informaciéon de entrenamiento. Se entrena al sistema pro-
porcionandole cierta cantidad de datos definiéndose al detalle con etiquetas.
Por ejemplo, proporcionando a la computadora fotos de perros y gatos con
etiquetas que los definen como tales. Una vez que se le ha proporcionado la
suficiente cantidad de dichos datos, podran introducirse nuevos datos sin ne-
cesidad de etiquetas, en base a patrones distintos que ha venido registrando
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durante el entrenamiento.

= Aprendizaje no Supervisado.- En este tipo de aprendizaje no se usan
valores verdaderos o etiquetas. Estos sistemas tienen como finalidad la com-
prension y abstraccion de patrones de informacion de manera directa. Este
es un modelo de problema que se conoce como clustering. Es un método
de entrenamiento mas parecido al modo en que los humanos procesan la
informacion.

= Aprendizaje por Refuerzo.- En este tipo de aprendizaje los sistemas
aprenden a partir de la experiencia. Es una técnica basada en la prueba y
error, y en el uso de funciones de premio que optimizan el comportamiento
del sistema. Es una de las maneras mas interesantes de aprendizaje para
sistemas de Inteligencia Artificial, pues no requiere de la introduccién de
gran cantidad de informacion.

2.3. Redes Neuronales

2.3.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son un modelo matematico formal que esta
inspirado en la operacién biolégica de las neuronas en el cerebro humano, en el
sentido de integrar una serie de entradas y proporcionar cierta respuesta, que
se propaga por el axén (Martin del Brio y Sanz, 2002). Una red de neuronas
artificiales hace referencia a las interconexiones entre neuronas en las diferentes
capas que presenta el modelo. Dado una red neuronal de tres capas, la primera
capa presenta neuronas de entrada que envian datos a través de las sinapsis a la
segunda capa de neuronas, y luego a través de mas sinapsis a la tercera capa de
neuronas de salida. El proceso de sinapsis almacena parametros llamados pesos que
son aprendidos en el proceso de entrenamiento de una red neuronal(Agatonovic-
Kustrin y Beresford, [2000)).

X2 _’D %’ QO— ¥
X3 —PD ] O— v,

Input Hidden Outpit
layer layer layer

Figura 2.1: Modelo de Red Neuronal Artificial de tres capas.
Fuente: (Agatonovic-Kustrin y Beresford, |2000)

2.3.1.1. Estructura base de una neurona artificial

La estructura base de una neurona sirve para modelar correctamente el com-
portamiento de toda una red neuronal. Donde, dado una neurona y;, ésta recibe
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informacién de las n neuronas de entrada z;. Los valores wj; representan los pesos
sindpticos en las dendritas de y;. Note que 7 denota a la neurona hacia dénde se
dirige la informacién y j denota de qué neurona procede la informacion.

oW, oy j(m) ) v,

W, Vy

Figura 2.2: Estructura base de una neurona artificial.
Fuente: ([zaurieta y Saavedral 2000)

Cada peso sindptico wj; simplemente multiplica a su neurona de entrada x;
correspondiente. La neurona y; resulta de aplicar una funcion de activacion ¢
a y](»m), el cual viene a ser la sumatoria de los productos entre la entrada con su
respectivo peso (wj;*x;) provenientes de todas las dendritas (Izaurieta y Saavedral

2000)).

n

Z(wﬁ * 1;) = yj(-m) (2.1)

=1

y; = oy, (2.2)

2.3.2. Funcion de activacion

El valor de una neurona se obtiene a partir de transformar un valor de entrada
mediante una funcién de activacion no lineal ¢.
Las funciones de activacion no lineales se describen a continuacion:

» Sigmoide.- Presenta lineas de saturacion en el rango: [0, 1].

1

) d(z) = 2.3
sigmoid(x) T (2.3)
» Tanh.- Presenta lineas de saturacién en el rango: [—1, 1].
tanh(z) 2 1 (2.4)
anh(z) = ————— — :
1+e2

» Rectified Linear Unit (RELU).- No presenta lineas de saturacién, tiene
un comportamiento lineal para entradas positivas, siendo su rango: [0, z].

0 ifz<0
RELU(z) = {a: >0 (2.5)
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Al utilizar funciones de activacion que presentan lineas de saturacién, los valores
de la salida de las neuronas, y durante ciertas fases del proceso de entrenamiento
de la red neuronal no cambian significativamente, lo que hace que el gradiente
no cambie y por tanto los pardmetros de la red no sufren cambios apreciables,
lo que genera un estancamiento en el proceso de entrenamiento. Una ventaja de
utilizar la funcion RELU es que al no poseer estas regiones de saturacion evita un
estancamiento durante el proceso de entrenamiento.

2.3.3. Aprendizaje

El aprendizaje en una red neuronal, es un proceso en el cual ocurren cambios,
esto implica la destruccién, modificacién y creacién de conexiones neuronales. En
una red neuronal artificial el proceso de aprendizaje tiene como objetivo ajustar los
parametros de la red (pesos y umbrales), con el fin de que las entradas presentadas
produzcan las salidas deseadas, es decir, con el fin de minimizar la funcién error
o de costo Isasi Vinuela y Galvan Leon, (2004).

2.3.3.1. Algoritmo de RetroPropagacién

El algoritmo de Retropropagacién (Backpropagation), es una técnica de apren-
dizaje supervisado mediante el cual se van adaptando y modificando todos los
parametros de la red durante el descenso de gradiente, es decir, la modificacion de
los parametros se realiza para que la salida de la red sea lo mas préoxima posible
a la salida proporcionada por el supervisor o salida deseada. Por tanto, para cada
patréon de entrada a la red es necesario disponer de un patréon de salida deseada.
El descenso de gradiente es un método que permite encontrar los pesos y umbra-
les que minimicen la funcién de costo. La funcion de error o de costo evalia la
diferencia entre las salidas de la red y las salidas deseadas.

La funcién de error se define como:

L
E = N Ze(n) (2.6)

n=1

Donde: N es nimero de pardmetros o muestras y e(n) es el error cometido por la
red para el patréon n, dado por:
1 & )
e(n) =5 D _(si(n) —ui(n)) (2.7)
i=1

siendo Y (n) = (y1(n), ..., Yne(n)) y S(n) = (s1(n), ..., Sn(n)) los vectores de sali-
das de la red y salidas deseadas para el patrén n, respectivamente [Isasi Vinuela y
Galvan Leon (2004).

2.4. Deep Learning

Deep learning es un tipo de machine learning que entrena a una computadora
para que realice tareas como las hace los seres humanos, como el reconocimiento
del habla, la identificacion de imagenes o hacer predicciones. En lugar de organi-
zar datos para que se ejecuten a través de ecuaciones predefinidas, deep learning
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configura parametros basicos acerca de los datos y entrena a la computadora para
que aprenda por cuenta propia reconociendo patrones mediante el uso de muchas
capas de procesamiento.

2.4.1. Red Neuronal Convolucional (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) es un tipo de red neuronal artifi-
cial con aprendizaje supervisado que procesa sus capas imitando al cortex visual
del ojo humano para identificar distintas caracteristicas en las entradas que en
definitiva hacen que pueda identificar objetos y “ver”. Una CNN consiste de va-
rias capas, las principales son convolucién y reduccién de muestreo. Cada una
recibe un dato de entrada en 3 dimensiones (ancho, alto y profundidad) que es
transformado en dato de salida en 3 dimensiones diferentes.

2.4.1.1. Convolucién

Una convolucion es un operador matematico que trabaja con dos argumentos
y las transforma en una tercera, (Pachecol 2017)). En procesamiento de imagenes
la operacion de convolucion recibe como entrada o input la imagen, el cual se
mapea en una matriz de pixeles y luego aplica sobre ella un filtro o kernel que
nos devuelve un mapa de las caracteristicas de la imagen original, de esta forma
se logra reducir el tamano de los parametros. La convolucién aprovecha tres ideas
importantes que pueden ayudar a mejorar cualquier sistema de machine learning,
ellas son:

= Interacciones dispersas, ya que al aplicar un filtro de menor tamano sobre
la entrada original se puede reducir drasticamente la cantidad de pardametros
y calculos.

» Los parametros compartidos, que hace referencia a compartir los parame-
tros entre los distintos tipos de filtros, ayudando también a mejorar la efi-
ciencia del sistema.

» Las representaciones equivariantes, que indican que, si las entradas
cambian, las salidas van a cambiar también en forma similar.

La convolucién proporciona un medio para trabajar con entradas de tamano va-
riable, lo que puede ser también muy conveniente.
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Figura 2.3: Obtencién basica de convolucion.
Fuente: [Pacheco| (2017)

En cada operacién de convolucion se desliza el kernel a la derecha sobre la
imagen con un desplazamiento o padding igual a uno y se vuelve a calcular la
convolucion, almacenando el resultado en la siguiente posiciéon de la matriz de
activacion. De esta manera, este proceso iterativo se repite a lo largo de toda la
imagen desplazandose de izquierda a derecha y bajando una unidad al llegar a
un borde. Una vez que se ha recorrido toda la imagen se obtiene la matriz de
activacion completa que contiene las caracteristicas que se buscan en la imagen
para cada filtro.
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Figura 2.4: Obtencién de matriz de caracteristicas.
Fuente: Pacheco| (2017)

2.4.1.2. Capa de reduccion o Pooling

La capa de reduccién o pooling se coloca generalmente después de la capa con-
volucional. Su utilidad principal radica en la reducciéon de las dimensiones espa-
ciales (ancho x alto) del volumen de entrada para la siguiente capa convolucional.
No afecta a la dimension de profundidad del volumen. La operacién realizada por
esta capa también se llama reduccién de muestreo, ya que la reduccion de tamano
conduce también a la pérdida de informacion. Sin embargo, una pérdida de este
tipo puede ser beneficioso para la red por dos razones:

= La disminucién en el tamano conduce a una menor sobrecarga de calculo
para las proximas capas de la red.

15



= También trabaja para reducir el sobreajuste.

La operacién que se suele utilizar en esta capa es max-pooling, que divide a la
imagen de entrada en un conjunto de rectangulos y, respecto de cada subregion,
se va quedando con el maximo valor.

Y
=

188

qﬁ

after max pooling

-

qm

after average pooling digit express of the poo