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1 INTRODUCCION

En este capitulo se presenta la especificacion del trabajo, con una estructura 'y
contenidos inspirados en los criterios y recomendaciones que establece la norma UNE
157801:2007 - “Criterios Generales para la elaboracion de proyectos de Sistemas de
Informacion”.

A lo largo del documento se utilizaran términos y acronimos cuya descripcion

aparecen en el apartado 7 (Definiciones y abreviaturas).

1.1 Descripcion del proyecto

Hoy en dia son muchas las fuentes abiertas que proporcionan imagenes por
satélite. Esto ha provocado un aumento en el interés por el campo de identificacion y
clasificacion de objetos sobre este tipo de imagenes. Los métodos basados en Deep
Learning, en particular las redes neuronales convolucionales (CNN) estan arrojando

buenos resultados dentro del campo de la identificacion y clasificacion de objetos.

Se realizara un estudio de varias herramientas y modelos orientados a la
identificacion y clasificacidon de imagenes para su posterior analisis, evaluacion y
comparacién de los diferentes métodos usados, valorando ademas qué conjunto de
imagenes sera mas adecuado para realizar el estudio, centrandonos en conjuntos de

datos de imagen por satélite.
Cada modelo que sea elegido para trabajar con el conjunto de imagenes

seleccionado tendra que ser adaptado a éste para poder obtener una o varias medidas

con las que poder evaluar y comparar con otros modelos.

1.2 Motivacion

Las CNN son una clase de redes neuronales de aprendizaje profundo (Deep

Learning) que representan un gran avance en el reconocimiento y clasificacion de
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imagenes. Habitualmente se usan para analizar imagenes visuales, y juegan un papel
primordial a la hora de clasificarlas. En la actualidad, podemos encontrar numerosos
ejemplos de deteccion y clasificacién de imagenes por una CNN en muchos lugares,
desde el etiquetado automatizado de fotos en la red social Facebook, hasta en la
conduccion automatizada de algunos coches. La deteccién y clasificacion de
imagenes pueden representar un gran avance en diversos campos de investigacion,
como salud o seguridad. [2]

llustraciéon 1.1: Imagen por satélite [6]

Alguna de las caracteristicas que las hacen mas apropiadas son su rapidez y
eficacia, pudiendo analizar y clasificar imagenes con una precision igual o superior a
la de un humano. Por poner un ejemplo, si se nos presentase la imagen mostrada en
la ilustracion 1.1, y nos pidiesen identificar qué es la estructura del centro,
posiblemente no acertemos con la solucién, sin embargo, una red bien entrenada
podria indicarnos, en menos de un segundo, que se trata de una gasolinera.

En este trabajo de fin de master se pretende hacer un estudio de diferentes
herramientas y redes neuronales a la hora de trabajar con imagenes a vista de satélite,
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similares a las que se han mostrado anteriormente, valorando la capacidad y precision

a la hora de detectar edificios, accidentes geogréaficos, o puntos de interés en general,

y de clasificarlos correctamente.

1.3 Objetivos del trabajo

En este proyecto se pretenden alcanzar los siguientes objetivos:

Estudiar los conceptos de identificacion, clasificacion y reconocimiento

de objetos en imagenes.

Estudio de los métodos Deep Learning para el reconocimiento de

objetos.

Conocer las caracteristicas de las bases de datos de imagenes por

satélite, tales como: sellos de tiempo, georreferenciacion, etc.

Estudiar las herramientas y bibliotecas de Deep Learning existentes para

el reconocimiento de objetos en imagenes.

Evaluar, comparar y analizar los resultados obtenidos de la ejecucion de
diferentes métodos de Deep Learning aplicados en la identificacion,

clasificacion y reconocimiento de imagenes.

Redaccién de la memoria correspondiente del TFM.

1.4 Estructura del proyecto

En este apartado se da una breve descripcién de los capitulos recogidos en

este documento y el contenido de los mismos.

En el primer y actual capitulo se detallara qué se pretende lograr con el

desarrollo de este TFM y una introduccién al mismo.

A continuacion, en los dos siguientes capitulos se exponen las bases tedricas

del proyecto. En el capitulo 2 se presenta el concepto de Ciencia de datos, como un
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campo de investigacion, obtencion de informacidén y conocimiento extraido de uno o
varios conjuntos de datos. Posteriormente, en el capitulo 3 se explica en qué consiste
el aprendizaje profundo (o Deep Learning) y las CNN, en las que se va a basar este

proyecto para obtener la informacion de un conjunto de imagenes concretas.

En el capitulo 4 se da una explicacion teérica de las diferentes arquitecturas de
redes neuronales que seran utilizadas y una descripcién de los equipos que van a

usarse durante la realizacion del desarrollo de este TFM.

Seguidamente, en el capitulo 5 se detallan los experimentos realizados, asi
CcOmo su preparacion, y la interpretacién de los resultados obtenidos.

En el capitulo 6 se recopilan las conclusiones obtenidas tras la realizacién de

este proyecto y se proponen algunas guias para un trabajo futuro.

En dltimo lugar se incluye la bibliografia utilizada.

1.5 Planificacion temporal

El TFM se define como una asignatura de 12 créditos, lo que supone que la
duracion total del proyecto sera de 300 horas. Por consiguiente, la principal restriccion

aplicable es la limitacién de la duracion del trabajo.

Ya que el presente proyecto es un TFM, no existen restricciones de tipo
econdmico, sino de tipo temporal (un nimero aproximado de horas). Por consiguiente,
los célculos de tamafio del proyecto estan supeditados al tiempo disponible. En cuanto

al esfuerzo, se dispone de tan solo un efectivo (la persona autora del trabajo).

Este proyecto pretende llevar a cabo un estudio sobre tecnologias existentes,
por lo tanto, la mayor inversion temporal se centra en la investigacion y
experimentacion. Para realizar una planificacion temporal previa a la realizacion del

proyecto, que mediremos mediante dias, se tendra en cuenta que cada dia equivale
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a una jornada diaria de 8 horas de trabajo. La tabla siguiente recoge las tareas que

han sido planificadas para la realizacion de este estudio.

Descripcion Estimacién

temporal (dias)

Revision tedrica Esta tarea busca recoger 5
informacion en el campo
tecnoldgico que fundamenta la
deteccion y clasificacion de
imagenes, asi como informacion de
ésto aplicado a imadgenes tomadas

por satélite.
Blusqueda y descarga de | Se trata de encontrar y valorar 5
conjuntos de imagenes conjuntos de datos de imagenes

tomadas via satélite para la
realizacion del estudio, y, si es
posible, que contengan metadatos
para poder ser procesados y

evaluados
Revision y adaptacion de | Para realizar el estudio 6
modelos de redes necesitaremos valorar los
neuronales diferentes modelos que puedan ser

adaptados al trabajo con imagenes
de nuestras caracteristicas. En
caso de encontrar un modelo que
pueda interpretar estas imagenes,
si es necesario, debemos adaptar
su configuracién al conjunto de
imagenes con el que se haya
decidido trabajar.

Entrenamiento de Una vez se haya conseguidounoo | 19
modelos y obtencion de varios modelos capaces de trabajar
resultados con nuestras imagenes, se

realizaran varias pruebas con
éstos, que seran entrenados con
distintas configuraciones y redes
neuronales analizando y
comparando los resultados.

Interpretacion y Se valoraran los resultados 3
ensamblaje de resultados = obtenidos en busca de datos de
interés. Se procedera ademas al
ensamblaje de los resultados
obtenidos por varias redes, para
comprobar si esto es capaz de
mejorar los resultados obtenidos
por cada red de forma individual.
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Conclusiones Finalmente, se hara una evaluacién | 2
de todo el estudio, planteando
posibles conclusiones que surjan
de cara a los resultados obtenidos.

Redaccién de memoria Redaccién del documento de texto = Realizado
gue recopila todo lo relevante al paralelamente
estudio realizado y el desarrollo del ' con el resto del
mismo. Sera realizada en el proyecto

transcurso del resto de actividades.
TOTAL: 37 dias = 296 horas

Tabla 1.1: Planificacion temporal y descripcion de tareas (Fuente: Elaboracién propia)

La realizacion de estas tareas supone, salvo en el caso de la redaccién de la
memoria, una ejecucion secuencial y ordenada, dependiendo la ejecucion de cada
tarea intermedia de la finalizacion de otra tarea anterior. El Gnico paralelismo se podria
dar, como se ha mencionado, en la redaccién de este documento, siendo esto de gran
importancia para poder plasmar todo el trabajo realizado en el estudio. Podemos ver
un desglose de tareas, su orden y su coste temporal representados en el siguiente

diagrama de Gantt (Ver ilustracion 1.3)

Planificacion temporal

Identificacion de objetos en imagenes por satélite utilizando técnicas Deep Learning

Revision tedrica -
Busqueda y descarga de conjuntos de imagenes -

Revision y adaptacion de modelos de redes neuronales -

Entrenamiento de modelos y obtencion de resultados _

Interpretacion y ensamblaje de resultados -

Conclusiones .

0 5 10 15 20 25 30 35

Actividades

Dias

llustracién 1.2: Diagrama de Gantt (Fuente: Elaboracion propia)
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2 CIENCIA DE DATOS

La ciencia de los datos es un campo interdisciplinario sobre procesos y
sistemas para extraer conocimientos de grandes volumenes de datos en diversas
formas estructuradas o no estructuradas. Esta es una continuacién de algunos de los
campos de andlisis de datos como la mineria de datos y el andlisis predictivo, asi como
de la extraccion de conocimientos de bases de datos (KDD). [7]

Aunque ambos términos suelen confundirse como si tratasen de lo mismo, hay
que aclarar que la ciencia de datos es, de forma genérica, todo aquello que tiene que
ver con los datos, por lo que la mineria de datos, centrada en las técnicas usadas para
la extraccion de conocimiento a partir de datos o estadisticas, seria una parte

importante, pero no la Unica.

El término “Ciencia de datos” ha surgido para designar a una nueva profesién
gue se espera que dé sentido a grandes cantidades de datos. Pero dar sentido a los
datos tiene una larga historia y ha sido discutido por cientificos, estadisticos,

bibliotecarios, informéaticos y otros durante afios [19].

En los siguientes apartados se presentaran estos campos referentes a la

ciencia de datos, en los que estara basado el desarrollo del TFM.

2.1 Proceso de extraccion de conocimiento de bases de
datos

Se define KDD [39] como el proceso de utilizar una base de datos junto con
cualquier seleccion, preprocesamiento, submuestreo y transformacion de la misma
gue se requiera; aplicar métodos de extraccién de datos (algoritmos) para enumerar
patrones a partir de ella, y evaluar los productos de extraccion de datos para identificar
el subconjunto de los patrones enumerados que se consideran “conocimiento”. Dichos
patrones deben de cumplir cuatro propiedades: que sean validos, no solamente para

datos actuales, sino para otros datos futuros; que sea novedoso, es decir, que aporte
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conocimiento nuevo, sin redundancias; que tenga potencial de aportar utilidad al
usuario, y que sea comprensible y facil de interpretar.

Este proceso esta compuesto por cuatro fases principales, ademas de ser
iterativo, es decir, la salida de cualquiera de éstas puede volver a una etapa anterior

en caso de que tenga potencial de mejorar el posible conocimiento que se pueda
extraer (ver ilustracion 2.1).

wodelos

RN

Vista minoble

S -

- -
v 4 ‘\

Daty warshaowss

[ o

llustracién 2.1: Esquema de las fases del KDD (Fuente: timeofsoftware.com)

2.1.1 Recopilacion

Para realizar una extraccion de conocimiento de calidad es habitual que
tengamos que usar diferentes fuentes de datos, pues si nos limitamos a trabajar con
una sola base de datos es posible que no podamos sacar ninguna informacion
adicional a la que nos aporta la propia base de datos, por lo que incumpliria una de

las propiedades que hemos nombrado al principio del capitulo: que sea novedoso.
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La principal dificultad que puede presentarse en esta fase es la discrepancia
que puede haber entre varias bases de datos, debido a que, frecuentemente, serén
de distintas fuentes, y, por lo tanto, es posible que no utilicen los mismos formatos,
unidades de medida, etc. Por lo cual debemos de homogeneizar todos los datos que
utilicemos para que puedan estar relacionados entre si, sin presentar incoherencias o

informacioén incorrecta.

2.1.2 Seleccion, limpieza y transformacion

Una vez contamos con una fuente de datos bien integrada, el siguiente objetivo
debe ser el tratamiento de los datos con la intencién de poder aplicar algoritmos de
mineria de datos y obtener informacién util, que pueda ayudarnos en nuestra tarea.
Para ello, distinguimos entre tres procesos que pueden ser realizados para lograr este
fin:

e Seleccion de los atributos que puedan resultar de interés para nuestro
objetivo, es decir, elegir los datos con los que podamos crear un patrén de
conocimiento, ya gue muchas bases de datos contendran algunos atributos,
como por ejemplos, numeros de identificacion, nombres propios, marcas...

que no son de valor en nuestro propasito.

e Realizar una limpieza de aquellos valores que no cumplan un
comportamiento genérico, comdnmente conocidos como datos anomalos o
ruido. La inclusién de datos no genéricos puede llevar incluso al mal
funcionamiento de los algoritmos de mineria de datos, ya que se tratan de
valores que han sido tomados erroneamente, o incluso donde algunos de
sus atributos son desconocidos, como por ejemplo, los valores
indeterminados (no sabe/no contesta) que pueden presentar algunas
estadisticas. De todas formas, hay que realizar este proceso de forma
cuidadosa, y saber distinguir cuando un dato anémalo se trata realmente de
un caso excepcional o erréneo, o en cambio, puede ser un pico de interés y

resultarnos de utilidad.
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e Aplicar una transformacion a aquellos datos que puedan presentar
problemas de interpretacion, centrandose especialmente, en la etapa de
mineria de datos. Esta necesidad puede darse de diferentes maneras, y
debemos tener en cuenta que, por norma general, un valor numérico podria
ser de mayor utilidad, por ejemplo, convirtiendo un formato de tiempo
establecido en horas:minutos:segundos, por el total en segundos, para
poder realizar operaciones matematicas con facilidad, o asignando un valor
numérico a atributos que no lo son. Sin embargo existen excepciones, con
las que también debemos ser cuidadosos. Estas excepciones podria ser
alguna de las siguientes: uso de atributos numéricos de forma errénea, por
ejemplo, usar los meses de un afio como valor numérico, cuando no tendria
sentido realizar operaciones matematicas con ellos; o la necesidad de
discretizar ciertos valores, como por ejemplo, una longitud en diferentes
tamafios segun unos intervalos, intentando, como siempre, poder sacar la

mayor utilidad de éstos.

2.1.3 Mineria de datos o “Data Mining”

Esta fase estd caracterizada por la utilizacion de procesos de exploracion y
analisis, mediante métodos automaticos o semiautomaticos, del conjunto de datos del
que queremos extraer conocimiento. Nuestro objetivo principal sera la extraccion de
patrones o modelos significativos. Para ello escogeremos qué tareas seran realizadas,
gué modelo seguiremos, y qué algoritmos escogeremos para resolver la tarea usando

el modelo elegido.

2131 Tareas en mineria de datos

Definimos como tareas de mineria de datos [41] aquellos conjuntos de
algoritmos, de mayor o menor complejidad, que son aplicados sobre un conjunto de
datos para obtener unos resultados. Estos pueden ser clasificados en predictivos, si
tratan problemas donde hay que predecir valores para muestras desconocidas a priori,

o descriptivos, que tratan de aportar informacion extra a datos ya existentes.
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Y, en funcién del tipo de entrenamiento realizado en la obtencién de

informacion, podemos clasificarlos en dos grupos:

e Supervisados (o predictivos): Predicen valores desconocidos de un conjunto

de datos a partir de otros conocidos.

e No supervisados (o del descubrimiento del conocimiento): Donde el
algoritmo no recibe etiquetas de los datos, y debe aprender por si mismo,

como se estructuran los datos para poder clasificarlos.

En los siguientes apartados vamos a ver con mas detalle en qué consiste cada

uno de estos tipos de tareas, mostrando ejemplos de los mas usados.

21311 Tareas descriptivas

Las tareas descriptivas utilizan los datos historicos, tratando de identificar
comportamientos y asignando caracteristicas a partir de ellos. Su objetivo es presentar
una clasificacion de las distintas muestras, con la intencion de poder tomar mejores

decisiones. Los tipos de tareas descriptivas mas comunes son las siguientes:

e Segmentacion: Estas tareas se encargan de identificar grupos naturales
dependiendo de un conjunto de atributos concretado en el conjunto de

datos. Diferenciamos dos técnicas principales:

o Clustering: Los segmentos se determinan durante la ejecucion del
algoritmo. Es capaz de procesar de manera eficaz tanto las variables
cualitativas como cuantitativas. Como ejemplos de algoritmos de

clustering nos encontramos K-means y K-medoids
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llustracién 2.2: Ejemplo de clustering (Fuente: Wikipedia)

o Segmentacion neuronal: en este caso, es necesario definir, antes de
la ejecucién del algoritmo, el nUmero de segmentos y su distribucion
bidimensional. A diferencia del clustering, destaca mas en el

procesamiento de variables cualitativas que cuantitativas.

Asociacién: Se trata de organizar los datos segun las relaciones que hay
entre ellos a través de reglas l6gicas de asociacion. Podemos encontrar un
patrén util analizando, por ejemplo, los datos obtenidos en las compras de
un supermercado, donde las compras de un producto pueden estar

influenciadas por las compras de otros.

Descubrimiento de subgrupos: Consiste describir problemas mediante la

obtencion de reglas que describan los datos para una variable objetiva.

Correlaciones: Ayudan a determinar el grado de similitud de dos variables
numeéricas mediante un coeficiente de similitud, que toma valores entre -1y
1, indicandonos si dos variables estan mas relacionadas, si toma valores
cercanos a 1; si son opuestas, en el caso de tomar valores cercanos a -1, 0

si no tienen relacion, si el valor es 0.

Tareas predictivas

Permiten la creacion de modelos que puedan intentar obtener informacion

desconocida a partir de muestras conocidas, las mas utilizadas son:
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2.1.3.2

Clasificacion: Son las m&s comunes en mineria de datos. Su funcionamiento
principal consiste en asignar una categoria a cada caso a partir de sus
atributos, diferenciando a uno concreto como “atributo clase”. Tratan de
buscar una funcion que pueda diferenciar, a partir del atributo clase
designado, las distintas clases en las que se pretende dividir el conjunto de
datos. Entre estos algoritmos diferenciamos los dos tipos mas
representativos: Los basados en redes neuronal, y los basados en arboles

de decision.

Regresion: Tiene un planteamiento similar al de clasificacion, con la
diferencia de que se especializa en datos cuantitativos (valores continuos)
en lugar de cualitativos (valores discretos). Trata de obtener una funcion,
aplicable en el campo de los numeros reales, que asigne a cada muestra un

resultado numeérico.

Prediccion: Trata de pronosticar un valor de salida a partir de valores
obtenidos con datos similares en el pasado.

Andlisis de secuencia: Intenta encontrar patrones en unos eventos

concretos, denominados secuencias o transacciones.

Andlisis de desviaciones: Se especializa en la deteccion de valores
anomalos. Como se ha explicado en la fase de limpieza, hay ciertos valores,
gue se salen de la norma respecto al resto, pero que pueden proporcionar

informacion util.

Andlisis de similitud en series temporales: Intenta detectar secuencias
similares en colecciones de datos situados en distintos espacios

temporales.

Técnicas de mineria de datos

Existen varios métodos a la hora de llevar a cabo la mineria de datos, y, por

desgracia, no podemos sefialar que una sea mejor que otra, pues ésto depende de

muchos factores como: la cantidad de datos con los que queremos trabajar; el tipo de

estos datos, o incluso el tipo de resultado que queremos obtener.
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A continuacion, vamos a ver algunas de las mas comunes:

e Redes neuronales artificiales: Son un paradigma de aprenzidaje y
procesamiento automatico basado en la forma en la que funciona el sistema
nervioso de los animales. Es la técnica en la que se basa el desarrollo del
TFM, por lo tanto, sera vista en mayor profundidad a lo largo de este

documento.

e Arboles de decision: Se trata de un aprendizaje supervisado donde los datos
se ordenan en una estructura de arbol, como la mostrada en la ilustracion
2.3.
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llustracion 2.3: Ejemplo de arbol de decision (Fuente: numerentur.org)

e Algoritmos genéticos: Estos estan inspirandos en las leyes sobre la
evolucion de Darwin y los conceptos basicos de la biologia genética. En este
algoritmo, los datos pasan por procesos evolutivos, donde se da una
seleccion, cruce, mutacién aleatoria y reemplazo. Los valores de cada dato
son equivalentes a sus genes, en los que, a través del proceso de evolucion,

se mantienen los mas representativos y se eliminan los menos utiles.

e Modelos estadisticos: Se trata de expresiones logicas que se emplean en
modelos experimentales o en la regresion para identificar factores claves,

es decir, los atributos que pueden modificar el resultado.

e Meétodos bayesianos: Son aquellos que buscan, para cada muestra
desconocida, la probabilidad de ser asignada a cada una de las posibles

clases, con el fin de elegir la de mayor probabilidad como resultado de la

Escuela Politécnica Superior de Jaén 24



Identificacion de objetos en im&genes por satélite utilizando
Guillermo Martinez Lledé técnicas Deep Learning

prediccion. Uno de los métodos mas conocidos es el de Naive Bayes,
caracterizado por realizar la prediccion considerando que todos los atributos

son independientes entre si.

2.1.4 Interpretacion y evaluacion

Antes de usar los modelos obtenidos durante el KDD, éstos deben ser
evaluados para medir su calidad. Se trata de un proceso no trivial, ya que algunos
resultados pueden ser bastante subjetivos o estar enfrentados entre si. Durante esta
etapa debemos recordar que un buen modelo presenta patrones validos, novedosos,
potencialmente Utiles y comprensibles.

Durante la etapa, usaremos conjuntos de datos que distinguiremos en dos

grupos:

e Conjunto de entrenamiento: Se trata de todos aquellos datos que son

utilizados en la construccién del modelo.

e Conjunto de validacion: Son aquellas muestras que no han sido utilizadas
durante la construccion del modelo y sirven para valorar la calidad de éste.
Es comun que dicho conjunto sea elaborado como una porcién de la inicial,
es decir, se divide éste en dos partes y se usa una como conjunto de
entrenamiento y otra de validacién. Este subconjunto es usado también
durante el entrenamiento, donde después de haber completado una etapa
con el conjunto de entrenamiento, evaluara este otro subconjunto, pudiendo
rectificar pesos a partir de sus aciertos o fallos, ademas de poder
informarnos sobre qué tasa de acierto aproximado tiene el modelo durante
todo el entrenamiento. Normalmente, el conjunto de validacion siempre sera
de menor tamafio que el de entrenamiento, pues interesa que nuestro
modelo cuente con la mayor cantidad de informacion a la hora de elaborar

patrones. Esta division puede realizarse de varias maneras:
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o Validacion simple: se divide aleatoriamente el conjunto de datos en

dos subconjuntos. El de validacion suele estar formado por un
tamafio del 5 al 50% del total.

Validacion cruzada: también se realiza una division aleatoria, pero la
caracteristica de esta es se basa en entrenar el modelo, primero
usando un subconjunto como entrenamiento y el otro como
validacion, a continuacion se entrena al contrario, y por ultimo, se
construye el modelo y se valida con el conjunto completo. La
precision final se obtendra como la media de las precisiones

anteriores.

Validacién cruzada con k pliegues: Similar a la anterior, pero
dividiendo el conjunto en k subconjuntos. El resto del proceso es
similar, tomando en cada entrenamiento uno de los subconjuntos
para validar y con el resto se contruye el modelo. El proceso es
repetido hasta que todos los subconjuntos hayan sido usados como
validacion. Finalmente, al igual que en la validacién cruzada, se
construye el modelo y se valida con todos los datos. La precision final

se obtiene de la misma manera que en la validacion anterior.

Adicionalmente, podemos usar un conjunto de test, que se trata de imagenes

gue no han estado presentes en ninguno de los dos subconjuntos anteriores, y que

usaremos para valorar un modelo con un entrenamiento ya finalizado.

A la hora de valorar la precision de un modelo se tienen en cuenta los resultados

obtenidos, clasificandolos, de forma binaria, de la siguiente manera:

Verdaderos positivos (VP): Son aquellos elementos de la categoria que esta
siendo evaluada, a los que el modelo ha asignado correctamente su

etiqueta.

Falsos positivos (FP): Se trata de los elementos que no son de la categoria

evaluada pero que el modelo si los ha identificado como tal.

Falsos negativos (FN): Aquellos elementos pertenecientes a una categoria

gue no han sido acertados.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 26



Identificacion de objetos en im&genes por satélite utilizando
Guillermo Martinez Lledé técnicas Deep Learning

e Verdaderos negativos (VN): Son los elementos que, siendo de una
categoria distinta, no han sido identificados con la categoria que esta siendo

evaluada.

A partir de estos datos podemos calcular tres medidas que informaran de la
calidad de nuestro modelo. Como hemos mencionado antes, es un resultado por cada
categoria, pero si queremos tener una vision general, podemos hacer una media entre

todas las categorias. Las medidas son:

e Precision: Es la division de los positivos verdaderos entre la suma de éstos
con los falsos positivos. Con esto podemos medir la calidad del modelo en
la clasificacion de las muestras asignadas a cada categoria. Debemos tener
en cuenta que es una medida que va a tener en cuenta los fallos que haya
tenido en una categoria, pero no va a representar los elementos de una
categoria que no han sido incluidos dentro de ésta. Su férmula es la
siguiente:

VP

p Feida —
recision —VP T FP

e Exhaustividad (Recall): Se calcula dividiendo los positivos verdaderos entre
la suma de éstos y los falsos negativos. Nos informa sobre la cantidad de
elementos de una categoria que nuestro modelo ha podido identificar. Al
contrario que con la medida de precision, ésta no penaliza los fallos al
clasificar elementos incorrectos, sino cuando no incluye dentro de la
categoria a elementos que si lo son. Su férmula es la siguiente:

VP

Exhaustividad = VP-l-—FN
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items are relevant? items are selected?

Precision = ——— Recall = —

llustracién 2.4: Representacion grafica de tipos de resultados, y sus medidas de precision y
exhaustividad (Fuente: Wikipedia)

e Valor-F (F-Score): Esta medida combina los valores de precision vy
exhaustividad. Es, por tanto, la medida més representativa para medir la
calidad de un modelo, ya que tendra en cuenta tanto la informacion aportada
por la precision como por la exhaustividad. Su célculo se realiza mediante

la siguiente formula:

r 2 5 precision - recall
1= = & . .
recall ! 4 precision ! precision + recall
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3 DEEP LEARNING

En este capitulo se tratan los aspectos fundamentales de las redes neuronales

artificiales y arquitecturas utilizados en el campo del aprendizaje profundo.

Como introduccién al capitulo, definimos el aprendizaje profundo (Deep
Learning) como un conjunto de algoritmos de aprendizaje automético que intenta
modelar abstracciones de alto nivel en datos usando arquitecturas computacionales
[20].

Aunque muchas veces se confunde el término “Machine Learning” con el de
“‘Deep Learning”, la diferencia entre ambos se establece en el tipo de algoritmos
usados, mas sencillos en Machine Learning y mas abstractos en Deep Learning, y la
cantidad de capas de abstraccion, siendo mas numerosa en Deep Learning, pero sin
llegar a establecer un numero minimo de capas para separar ambos conceptos. Como
similitud tienen que su fin es conseguir que una maquina pueda “aprender” sobre un
campo concreto, pudiendo reconocer o interactuar dentro del mismo (Reconocimiento

de imagenes, de voz, de texto...)

3.1 Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) han experimentado un renacimiento
que no solo ha transformado el campo de la inteligencia artificial, sino que también
proporcionan nuevos conocimientos sobre la computacion neuronal en los sistemas

bioldgicos [21].

El funcionamiento de estos sistemas, centrados en el aprendizaje, estan
inspirados en las propias redes neuronales biol6gicas formadas en el cerebro de los
animales, donde las neuronas estan interconectadas y donde la informacion que salga

de una llegara a otras adyacentes.

De igual forma, y como vemos en la siguiente ilustracion, cada nodo de la ANN,
al que llamamos neurona artificial, esta conectado con otros, formando un grafo

dirigido.
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llustracién 3.1: Estructura de unared neuronal [22]

En referencia a la anterior ilustracién, podemos observar que las neuronas
artificiales, o nodos, estan divididos en tres grupos: Entrada, Oculto y Salida. Los tres
grupos forman lo que se conoce como capas. La primera capa seria la de entrada, la
dltima, de salida, y el resto de capas intermedias, oculto. A diferencia de los grupos
de entrada y salida, formados por una capa cada uno, el grupo de capas ocultas puede

presentar varias capas, con nodos del mismo grupo conectados entre si.

Cada uno de estos nodos cuenta con lo que se conoce como funcion de
activacion. Esta define la salida de un nodo dada una entrada o conjunto de entradas.

Es comun gue esta funcion sea la misma para todos los nodos de una misma capa.

Segun la configuracion en la que se presenten las capas de una ANN nos
encontramos con diferentes arquitecturas. Las mas populares se presentan a

continuacion:
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Perceptron simple: fue creado por F. Rosenblatt, siendo la red neuronal mas
antigua, y siendo utilizada en la actualidad como identificador de patrones.
Este modelo es capaz de generalizar una serie de patrones, es decir,
después de haberlos aprendido, poder reconocer otros similares que no
hubiesen estado presentes en el entrenamiento. Aun asi, contaba con
ciertas limitaciones con algunas funciones logicas (como la disyuncion
exclusiva o0 XOR) y, en general, era incapaz de clasificar clases no
separables linealmente [24]. Puede verse a continuacion un ejemplo de
perceptron, formados principalmente por dos o mas nodos de entrada
asociados con un peso, a la que se aplica una funcién de activacion y

devuelven una Unica salida (Ver ilustracion 3.2),.

[ output,

llustracion 3.2: Ejemplo de perceptrén [25]

Perceptron multicapa: Esta arquitectura soluciona el principal inconveniente
del perceptron simple, resolver problemas que no son separables
linealmente. Su configuracién es una ampliacién del perceptron simple,
afiadiendo una serie de capas que realizan transformaciones sobre las
variables de entrada, logrando resolver el problema mencionado. Como
ejemplo de perceptron multicapa, podemos fijarnos en el esquema que
mostrabamos como ejemplo de red neuronal artificial (llustraciéon 3.1), es

decir, a diferencia del perceptron simple, presenta una capa oculta.

Red de Hopfield: Como indica su nombre, fue inventada por J. Hopfield. Se
trata de una ANN que se presenta con una configuracion monocapa, donde,
al contrario que en el resto, los nodos de la misma capa estan conectados

entre si. En algunas ocasiones, puede presentar una version bicapa, donde
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cada nodo de la primera capa esta conectado con su nodo respectivo de la
segunda capa, pero manteniendo la estructura de que todos los nodos de
la misma capa estén conectados. El funcionamiento de esta red se basa en
enviar un patron en la red y actualizar las neuronas repetidamente hasta

estabilizarlas.

Y

¥

\J

A
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[e¥e):

A
A 4
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llustracién 3.3: Red Hopfield de cuatro nodos (Fuente: Wikipedia)

Redes neuronales profundas (DNN): Se denominan asi a las ANN con una
gran cantidad de capas ocultas y de neuronas por capa. Son capaces de
resolver problemas muy complejos aunque también de mayor coste
computacional. Sin embargo, puede presentar algunos problemas, como el
sobreaprendizaje, haciendo que no sea capaz de trabajar con datos que no

hayan sido presentados en el entrenamiento (o reduciendo su eficacia).

Redes neuronales convolucionaes (CNN): Estas redes, que son un tipo de
DNN, estan basadas en el concepto del Neocognitron, introducir por K.
Fukushima en 1980 [26] y mejorado en 1998 por Y. LeCun et al. al introducir
la propagacion hacia atras. Son las mas utilizadas en la clasificacion de
imagenes, pues requieren de poco preprocesamiento en comparacion con
otros sistemas. Las capas ocultas que forman las CNN pueden ser: capas
de convolucion, capas RelLU, capa de Pool o Subsampling, y capa
tradicional. Al ser estas redes uno de los objetos de estudio principales de

este TFM, seran vistas con mayor detalle en el siguiente apartado.
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e Redes neuronales recurrentes (RNR): son un grupo de redes neuronales
especializadas en procesar datos secuenciales de longitud variable y con
capacidad de incrementar el tamafio (longitud) de las secuencias [28]. A
diferencia de las redes neuronales clasicas, tratan datos secuenciales de
forma eficiente, recuerdan las salidas anteriores como entrada (es decir, sin
mezclar informacién entre distintas ejecuciones), y son capaces de tratar
secuencias muy largas, elemento a elemento, en vez de tratarlas al

completo de una vez.

llustracion 3.4: Ejemplo de red neuronal recurrente (Fuente: researchgate.net)

3.2 Redes neuronales convolucionales

Como hemos explicado anteriormente, son un tipo de ANN muy usadas en el
procesamiento y clasificacion de imagenes, con aprendizaje supervisado. Estan
formadas por varias capas ocultas especializadas y cuyas capas de convolucion se
agrupan formando una jerarquia, esto quiere decir que las primeras capas se
encargaran de identificar aspectos mas simples o genéricos, como lineas o curvas, y
conforme avanzamos, las capas estardn especializadas en detalles o formas
complejas, como rostros o siluetas. Estas capas, como indica su nombre, realizan
convoluciones, que es la aplicacion de un filtro mediante operaciones matematicas
realizada sobre la imagen. Para poder realizar estas operaciones, la imagen es

interpretada por la CNN como una matriz formada por los pixeles de ésta.

A continuacion, una vez se ha completado la fase de convolucion, llegamos a

una ultima capa oculta completamente conectada, donde se le aplica una funcion
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encargada de clasificar cada imagen, por ejemplo, una de las mas conocidas es
Softmax, que da como salida un formato “one-hot-enconding” [29], segun las clases

con las que haya entrenado.

ARQUITECTURA DE UNA CNN

8 (O Perro
o
O () Pajaro
IMAGEN DE 1er CONVOLUCION 23 CONVOLUCION RED NEURONAL CAPA DE SALIDA:
ENTRADA o FILTROS (Y SUCESIVAS)  MULTICAPA CLASIFICACION
¢ RELU (fully connected) ONE-HOT
¢ SUBSAMPLING ENCODED

llustracién 3.5: Arquitectura de una CNN (Fuente: www.aprendemachinelearning.com)

3.2.1 Entrenamiento de una CNN

Una vez se ha explicado cémo funciona una CNN a la hora de clasificar
imagenes, vamos a ver en qué se basa el entrenamiento que hay previo y qué

debemos tener en cuenta para entrenar una red de forma eficaz.

Una forma sencilla de explicar en qué consiste el entrenamiento de una red
neuronal seria intentar que ésta pueda identificar algo (animal, edificio, rostro...),
“‘ensefiandole” muchas imagenes con ese concepto e “informandole” qué hay en cada
imagen. Por ejemplo, si tomamos la red mostrada en la ilustracion 3.5, en su
entrenamiento se habran usado imagenes de perros, gatos y pajaros. Normalmente,
a mayor cantidad de imagenes mostradas mejor, pero hay que evitar caer en el
sobreaprendizaje, como se ha mencionado anteriormente, en la que distinguimos
entre sobreajuste u “overfitting”, y su antonimo, infrajuste o “underfitting”. Una
recomendacion para que esto no perjudique a una red, seria que las imagenes usadas
en el entrenamiento sean variadas, es decir, imagenes tomadas con diferentes

angulos, y si el concepto puede presentar diversidad, intentar incluir la mayor variedad
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posible. Por ejemplo, si a la red mostrada en la ilustracion 3.5 solamente hubiera sido
entrenada con imagenes de varios gatos, pero solo de color negro, se daria un caso
de “underfitting”, donde posiblemente presente dificultades al identificar otras
imagenes con gatos de un color distinto, ya que extraeria, erroneamente, que el color
es una cualidad de mucha importancia a la hora de identificar otro gato. Otro caso de
sobreaprendizaje, en este caso “overfitting”, se daria cuando el entrenamiento ha sido
entrenado con gran cantidad imagenes que pueden ser agrupadas entre si, pero que
no representan al conjunto completo que identifica el concepto en general, por poner
un ejemplo similar al anterior, si la red a la que hemos hecho referencia, a la hora de
entrenar perros, solo utilizamos imagenes de 5 razas de perros, podria fallar al intentar
identificar una raza que no corresponda a ninguna del conjunto de entrenamiento. En
la siguiente ilustracion podemos ver, en forma de ecuacion, que representaria el
entrenamiento, un ejemplo de enternamiento correcto, de underfitting y de overfitting,

donde los puntos marcados con un circulo representan una clase, y las equis, otra.

A x r' X
X X
X X * X(O\X
X
X X X X X X X X X X
XX X XX X
Under-fitting Appropriate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) laYal

llustracién 3.6: Ejemplos de underfitting, entrenamiento correcto y overfitting [34]

Como resultado de un entrenamiento, se obtiene lo que se conoce como un
fichero de pesos, habitualmente con formato de datos jerarquico (HDF) [32], que
representa la funcion que clasifica las distintas clases (Como por ejemplo las que se
muestran en la ilustracion 3.6). Estos ficheros son utilizados como pardmetros de
entrada cuando se desea clasificar un conjunto de imagenes de las mismas categorias

que las del entrenamiento al que pertenece.

A continuacion, se vera, de forma resumida, las dos fases principales de la que

consta el entrenamiento de una red neuronal. En primer lugar, tenemos la fase de
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propagacion hacia adelante (forward propagation) y, en segundo lugar, propagacion
hacia atras (backward propagation o backpropagation). Estos dos pasos son claves,
pues son donde el algoritmo itera para “aprender”, ya que, al finalizar el segundo, se
realiza la actualizacion de los pesos, que, como hemos hablado anteriormente, es lo

que define el “aprendizaje” de una red.

3.2.1.1 Propagacion

Como hemos indicado, consta de dos pasos:

1. Propagacion hacia adelante: Como indica su nombre, los datos de entrada
fluyen hacia adelante en la red (En direccion a la capa de salida). Cada
capa oculta recibe los datos de entrada, los procesa segun la funcion de

activacion y pasa a la capa sucesiva.

2. Propagacion hacia atras: En este paso es donde se reajustan los pesos de
la red neuronal, basada en la tasa de error que se haya obtenido en la
propagacion hacia adelante. Dicho ajuste de pesos debe procurar que, al

realizar otra iteracidon, se mejore los resultados.

3.2.2 Elementos de una Red Neuronal Convolucional

Como hemos visto, una CNN es un tipo de DNN, por lo que mantiene sus tres
grupos de capas caracteristicos, donde lo caracteristico de cada una se encuentra en
las capas ocultas. Ademas de estos elementos principales, nos encontramos también
con los parametros e hiperparametros, y dentro del primer grupo, las funciones de
activacion de las neuronas, que, como dijimos anteriormente, definen su salida. En las
CNN, la funcién de activacion que suele usarse es conocida como RelLU (Unindad

lineal rectificada), que se tratara con mas detalle en capitulos posteriores.

Hacemos distincién entre parametros e hiperparametros, considerando que

dentro del primer grupo se encuentran todas las variables que son definidas durante
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el entrenamiento de un modelo, por lo que son exclusivos para el propio modelo, ya
que no seran modificados por ninguna persona. En cambio, entendemos
hiperparametros como la configuracion a nivel usuario utilizada durante el proceso de
entrenamiento. Es dificil conocer a priori cuales son los hiperparametros 6ptimos, por
lo que suelen establecerse valores genéricos, y optimizarlos a posteriori mediante

ensayo y error.

3.2.2.1 Capas convolucionales

Como indica su nombre, son las que definen a las CNN. En ellas, se realizan
convoluciones, que son operaciones matematicas entre la capa de entrada y un filtro.
La ventaja de esto, es que cada neurona, con su filtro correspondiente, puede extraer
la misma caracteristica en varias partes de la imagen de entrada, con lo que se reduce
el coste computacional en comparacion con una red profunda de otro tipo. A diferencia
de otras capas, que estan completamente conectadas, en las capas convolucionales
cada unidad esta conectado a un numero constante de nodos de la capa anterior,
compartiendo, algunas conexiones, los mismos pesos. Podemos hacernos una idea

de esto con la siguiente ilustracién, donde las lineas del mismo tipo comparten pesos.

Fully Connected Convolutional Layer

llustracion 3.7: Comparacion entre capas completamente conectadas y capas convolucionales
[35]

Para este tipo de operaciones, y de las que veremos mas adelante, hay que
tener en cuenta que las imagenes pueden ser representadas en formato matricial,
donde cada casilla representa a un pixel mediante un valor numérico entre el 0 y el
255, y teniendo en cuenta que, si la imagen es en blanco y negro, un valor inferior

representaria un tono mas cercano al blanco, y un valor mas elevado, estaria mas
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cercano al negro. En cambio, en las imagenes a color, cada imagen suele dividirse en
otras tres imagenes, representando, cada una, uno de los tres colores primarios en la
luz (rojo, verde y azul), y comportandose de forma similar a las imadgenes en blanco y
negro (un numero mas elevado, simbolizaria una mayor saturacion del color en
cuestion). En lo referente al uso de imagenes en color para entrenamiento y
clasificacion, suele aplicarse, o bien un preprocesamiento, que divida y pueda trabajar
en los tres canales de colores, o bien, realizando una media entre los tres canales de

colores, para obtener una sola imagen en blanco y negro.

1|{0f1]Jo|1]0 101 iz | s 31
ojlf{1]o|1]1 ol 011 |4([5]|6|—pm
1({0j1jof|1]o0 1(0]1 718(9

1(0f(1f1|1]|0 Image patch Kernel

ol1l2lo0l2]2 (Local receptive field) (filter) Output
1{0|1fo|1]0

Input

llustracién 3.8: Ejemplo de operacién de convoluciéon (Fuente anhreynolds.com)

La operacion de convolucion recorre toda la imagen (en formato de matriz
numeérica), comenzando en una esquina de la imagen y trasladando el filtro hasta
recorrerla al completo. Ademas de realizar la convolucién, es posible configurar varios
hiperparametros que influiran, de forma positiva o negativa, sobre el resultado de la

convolucién, como las que analizaremos a continuacion:

e Tamafio y numero de filtros: El tamafio de un filtro indica cuantas casillas
tiene la matriz del filtro que realiza la convolucion, a mayor nimero de
casillas, mayor niumero de pixeles se calcularan por convolucién. EI nimero
de filas del filtro siempre tiene que ser el mismo que el de columnas, es
decir, el filtro debe ser una matriz cuadrada. Por norma general, el filtro
optimo suele ser de 3x3, como el de la ilustracion 3.8. Otros tamafios, como
el 1x1, que podria ser utilizado para la reduccion de dimensionalidad, es
decir, para limitar el nUmero de canales de una imagen, sin embargo, como
no extrae caracteristicas, suele descartarse. Otras opciones, como los filtros

con tamafios pares (2x2, 4x4...) no suelen resultar de utilidad, porque, a
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diferencia de los filtros de tamafo impar, no dividen simétricamente la
imagen, por lo que puede crearse una distorsion en capas sucesivas.
Debido a esto, en caso de querer un filtro distinto al 3x3, buscaremos unos
distintos a los que hemos mencionado, como 5x5, 7x7... Del mismo modo,
en algunos nodos puede aplicarse varios filtros en lugar de uno solo, que
suelen dar mejor resultado que usar un filtro grande. Con esto
conseguiriamos extraer un mayor numero de caracteristicas en un solo

paso.

e Padding y Stride: Uno de los mayores inconvenientes al recorrer la matriz
de una imagen es que, en los limites de ésta, faltan datos, ya que, al
contrario que en el resto de casillas, que disponen de 9 casillas vecinas
(correlativas en horizontal, vertical y diagonal), solo disponen de 3 casillas
vecinas en las esquinas, y 5 en los laterales. Para solucionarlo, tenemos los
que se conoce como “Padding” (relleno), que consiste en expandir la matriz
de la imagen con casillas que contengan un 0. Podemos ver como ejemplo
la ilustracion 3.9, donde una matriz de tamafio 6x6 se le aplica un padding
de 1, transformandola en una matriz 8x8, y solucionando el calculo de los
pixeles en los extremos. Otra de las configuraciones posibles seria el
“Stride” (paso), que simplemente define el nimero de casillas que se recorre
en cada aplicacion de filtro. Normalmente se usa un Stride de 1, es decir,

recorriendo la matriz casilla a casilla, pero podemos cambiarlo a nuestra

voluntad.
5ToTo 1070 _EE
4|4(7|0]|0: Q3]0
6|/5(8[2 0 1]oj1
ole|s[s|efaf2]o: 1o} -
iol7|2(3(2(7 (8|0 110]-1
‘ololal7]2]8]3]o!
cEE LR 3x3
'0!0:0i0i0i0.0/0! oxe
6x6 - 8x8

llustracién 3.9: Aplicaciéon de padding o relleno (Fuente: datahackers.rs)
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3.2.2.2 Capas de reduccion de muestreo o submuestreo (Pooling)

El objetivo de estas capas es, simplemente, reducir la resolucién de una
imagen, agrupando sus pixeles. El filtro més utilizado en esta operacion es de tamafio
2x2, reduciendo, en cada agrupacion, 3 pixeles, es decir, el resultado final sera una
imagen con una resolucion equivalente a ¥4 de la resolucion original, pero seguira
manteniendo las caracteristicas necesarias para su clasificacion a través de variables.
Esto lo convierte en una operacién muy Util para reducir, en gran medida, el coste
computacional. Las técnicas mas comunes a la hora de elegir de qué manera se va a
aplicar este filtro son: max pooling, donde el pixel resultante de cada grupo sera el
de mayor valor del grupo, y avg pooling, donde el resultado sera la media de cada
grupo. En la ilustracion 3.10 podemos ver un ejemplo, tanto a nivel matricial como

visual, el resultado de aplicar estas técnicas de pooling a la misma imagen.

max pooling
20|30
112 37
12|20|30| 0
8|12/ 20
24|70l 37| 4 average pooling
112/100| 25 | 12 e
7920

Average

-

llustracién 3.10: Ejemplos de Max y Avg Pooling (Fuente: www.quora.com)

Del mismo modo que hemos visto con los filtros de convolucién, también es
posible variar a través de hiperparametros el tamafio del filtro, el relleno o padding, y
los pasos o stride, y, al contrario que con los filtros de convolucion, no disponen de

parametros que tengan que ser actualizados durante el entrenamiento.
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3.2.2.3

Funciones de activacion

Ya hemos visto en otros capitulos que son usadas para transformar la salida

de un nodo, extrayendo -caracteristicas para poder entrenar o clasificar. A

continuacion, explicaremos en qué se basan las mas frecuentes y su utilizacion:

Logistica o Sigmoide: Esta funcion, que presenta una curva en forma de
letra “S”, transforma los valores de entrada en un nimero entre 0y 1 (ambos
inclusive). Suele ser utilizada en problemas de clasificacién binarios, aunque
Su uso no es tan comun como otras funciones, ya que puede causar que la
red se atasque durante el proceso de entrenamiento al no contemplar casos

de numeros negativos.

1
1+et

P(t) =

Tanh: Denomina a la funcion de tangente hiperbdlica, definiendo su salida
como el cociente entre seno hiperbodlico y coseno hiperbdlico del numero de
entrada. Como podemos ver en la ilustracion 3.12, describe una curva muy
similar a la funcion logistica, siendo la principal diferencia entre éstas que la
targente hiperbodlica da como salida un namero entre -1 y 1, siendo mas
utilizada que la anterior en problemas de clasificacion binarios, debido a que

no presenta el inconveniente de atascar la red en el entrenamiento.

sinh x
tanh r =

cosh
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llustracién 3.11: Comparacién entre funcién logistica y de tangente hiperbdlica (Fuente:
www.oreilly.com)

e ReLU: Actualmente es la funcion de activacion mas utilizada [36] en redes

neuronales convolucionales. Su funcién da como salida el mismo nimero

de entrada, si éste es mayor o igual a 0, y 0 en caso contrario, siendo éste

también su punto negativo, pues no es capaz de mapear correctamente

valores negativos. Existe una variante de esta funcion, llamada Leaky

ReLU, que pretende corregir este problema. Las siguientes funciones hacen

referencia a “RelLU” (izquierda) y “leaky ReLU” (derecha):

JO1

3

flz) = max(0, z)

=y

=0

4

})

f@) =

r ifx >0,
ar otherwise.

h

fy)=ay

llustracién 3.12: Comparacién entre funcion ReLU (izquierda) y leaky ReLU (derecha) [36]

e Softmax: La regresion softmax (o regresion logistica multinominal) es una

generalizacion de la funcién logistica, con la que se permite la clasificacion

de mudltiples clases. Es por tanto mas utilizada en la clasificacion de redes

neuronales que la funcién logistica o la de tangente hiperbdlica, pues éstas
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3.224

solo permitian distinguir entre dos clases. Al igual que la funcion logistica,
el rango de salida de un nimero estara entre 0 y 1, sin embargo, se cumple
qgue la suma de todas las salidas sera igual a 1, por lo que podemos
interpretarlas como porcentajes, es decir, la probabilidad que tiene una

imagen de pertenecer a una clase u otra. Su funcion viene dada por:

o:RY — 0, 1%

o(z); = —— Paraj=1...K

Configuraciéon de hiperpardmetros adicionales y consideraciones
para evitar el sobreaprendizaje

Adicionalmente se pueden establecer otros pardmetros que establecerd el

funcionamiento de una red cada vez que la ejecutemos. Estos son:

Tamarfo de lote (batch size): hace referencia al nUmero de imagenes que
tomara el algoritmo en cada paso. Ademas de afectar al coste
computacional, también puede alterar la precision en el calculo de los pesos,
perjudicandola si los lotes son demasiado pequefios. Hay que tener también
en cuenta que, si el tamafo de lote que establecemos no es divisor del
namero total de muestras, el dltimo lote serd de tamafio inferior al resto.
Esto no significa necesariamente que pueda afectar demasiado al resultado
final, pero podria hacerlo si la diferencia de tamafio entre el Gltimo lote y el
resto es muy grande.

Etapas (epochs): define el nimero de repeticiones que realizara el
algoritmo de aprendizaje con el conjunto de aprendizaje completo. Cada vez
gue se complete una etapa los pesos seran actualizados, optimizandolo al
conjunto con el que esta entrenando. Sin embargo, no significa que a mayor
numero de etapas obtengamos un mejor resultado, pues podriamos caer en
el sobreaprendizaje, donde un nimero muy bajo de etapas nos acercaria a

un sobreajuste, mientras que un niumero muy alto nos dara un infrajuste.
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Deberemos encontrar un numero adecuado de etapas que pueda

devolvernos un modelo cercano al 6ptimo (ver ilustracion 3.6).

e Dropout: Es una técnica que consiste en que, de forma aleatoria, se
desactivara un porcentaje (establecido por el usuario) de los nodos de la
red. Los nodos desactivados variaran en cada etapa. A pesar de que puede
parecer a priori una forma de reducir la calidad de la red, su uso ayuda a

evitar el sobreajuste, ademas de reducir el coste computacional de ésta.

(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

llustracién 3.13: Comparacién entre modelos antes y después de aplicar dropout (Fuente:
www.medium.com)

3.2.2.5 Aumentacién de datos o “Data Augmentation”

Por ultimo, vamos a ver una técnica bastante utilizada para mejorar el
entrenamiento de una red. Se trata de “crear” nuevas muestras a partir del propio
conjunto de imagenes con el que estemos trabajando. A pesar de que las imagenes
creadas son modificaciones de las originales, suele conseguirse una mejora de la
precision del modelo a la hora de clasificar nuevas imagenes, ademas, también puede

ayudar a evitar el sobreaprendizaje.
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Original Horrizontal Flipped

=79

llustracién 3.14: Ejemplo de Data Augmentation aplicando distintas técnicas a unaimagen
(Fuente: www.mygreatlearning.com)

Para realizar este aumento de datos, a las imagenes se le aplican pequefios
cambios, como rotaciones, translaciones, cambios en el color, texturas o contrastes...
Estos cambios son mas eficaces si son aplicados en cada entrenamiento o en cada

etapa, evitando que las nuevas imagenes puedan perjudicar el resultado final.
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4  ARQUITECTURAS Y TECNOLOGIAS USADAS
4.1 Arquitecturas utilizadas

A continuacion, se da un repaso tedrico de las cuatro CNN que han sido
elegidas para formar parte de esta investigacion. Si bien es cierto que no se puede
considerar que una red sea mejor que otra, pues entran en juego muchisimos factores,
como, por ejemplo, el propio conjunto de imagenes con el que trabajan, se intenta
buscar que sus resultados sean competentes en conjuntos de imagenes muy

conocidos en lo referente a Deep Learning, como ImageNet.

Se destaca como curiosidad la comparacion que se muestra en el articulo
“Xception: Deep Learning With Depthwise Separable Convolutions” por F. Chollet,
2017, que involucra las cuatro redes seleccionadas en este TFM, y donde el modelo
Xception da el mejor resultado (Ver tabla 4.3). Adicionalmente, puede verse una
comparaciéon de precision Top-1 y Top-5 de todos los modelos disponibles en la
libreria Keras, para el conjunto ImageNet, en la siguiente péagina:

https://keras.io/api/applications/.

Para entender a qué se refiere los valores Top-1y Top-5 como referencia para
medir como de bueno es un modelo, vamos a tomar como ejemplo una red que
categoriza imagenes de animales. Imaginemos que, valorando un conjunto de

imagenes, al predecir una imagen de un perro, obtenemos la siguiente salida:

e Gato: 0,5

e Raton: 0,25
e Perro: 0,2

e 0so0:0,03

e Lebn: 0,01

e Caballo: 0,006

e Jirafa: 0,004
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Este resultado muestra cuanto se aproxima la imagen a cada categoria con la
gue ha entrenado la red, dicho de otra forma, la medida en que la red “piensa” que la

imagen se corresponde con cada categoria.

En este caso, usando la medida Top-1, esta prediccion seria erronea, pues la
de mayor porcentaje no se corresponde con la categoria real de la muestra, sin
embargo, si usamos la medida Top-5, la prediccion seria correcta, puesto que dentro

de las cinco categorias con mayor porcentaje se encuentra la correcta.

Como razén adicional de seleccionar varias CNN para la investigacion
proponemos realizar un ensamblaje de resultados de los distintos modelos, es decir,
sacar resultados conjuntos seleccionando las predicciones en las que coincidan el

mayor nimero de redes.

41.1 Resnet50

Las redes ResNet (Acrénimo de “Residual Net”, o Red Residual) se
caracterizan por ser de las que mas capas usan, llegando a encontrar entre sus
distintos modelos el ResNet152, que usa 152 capas, distanciandose de otras redes

conocidas, como la GoogLeNet, que usa 22 [9].

Para los diferentes modelos que usan esta arquitectura, se parte de una imagen
112x112, que pasa por 5 etapas de extraccion de caracteristicas hasta reducirse a
una imagen 7x7, y, por ultimo, por una capa softmax. Podemos observar esta

arquitectura en la siguiente ilustracion.
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layer name | output size 18-layer ] 34-layer } 50-layer [ 101-layer I 152-layer
convl 112x112 7x7, 64, stride 2
33 max pool, stride 2

1x1, 64 1x1,64 ] 1x1,64 |

GUIES || S%es [ :xggj ]xZ [ :ngj ]x3 33,64 |3 | | 3x3,64 |x3 33,64 | %3
e, 22 1x1,256 1x1,256 | 1x1,256 |
: ; : z 1x1, 128 1x1,128 Ix1,128 ]

3x3, 128 3x3, 128 ’ ' '
’ ’ 2 2
conv3.x 28x28 | 3x3,18 | ®2 | 3x3,128 | x4 { 33,128 ‘| x4 { 3x3, 128 | x4 { 3x3,128 | x8

1x1,512 1x1,512 | I1x1,512 |

: : : 1x1,256 1x1,256 1x1, 256
comvdx | 14x14 ;i;;gg 2 ;:;fgg %6 {3%,256 ]xﬁ {3x3,256 23 {3)«3,256 %36
L =as L 97 &0 ] 1x1,1024 1x1,1024 | 1x1,1024 |
- - - ; 1x1,512 1x1,512 1x1,512
comSx | 7x7 g:;gg X2 g:ggg <3 { 3x3, 512 ]xs { 3x3,512 | x3 { 3x3, 512 1x3
L =ons e ] L A2t ] 1x1,2048 1x1,2048 1x1, 2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 18x10° [ 36x10° | 3.8x10° \ 7.6x10° | 11.3%10°

llustracién 4.1: Arquitectura ResNet [17]

En este estudio usaremos el modelo ResNet50 (De 50 capas), que es una
version reducida del ResNetl152, pues las versiones de 101 y 152 requieren de una
capacidad de computo muy superior. Aun sin ser el que mejor resultados da, sigue
dando valores muy aceptables. En la siguiente tabla podemos ver una comparacion
de varios modelos y arquitecturas con las medidas de error Top-1y error Top-5 con el

conjunto de datos ImageNet.

Red Error Top-1 Error Top-5
VGG 24,4% 7,1%
PReLU-net 21,59% 5,71%
BN-Inception 21,99% 5,81%
ResNet-34 B 21,84% 5,71%
ResNet-34 C 21,53% 5,60%
ResNet-50 20,74% 5,25%
ResNet-101 19,87% 4,60%
ResNet-152 19,38% 4,49%

Tabla 4.1: Comparacion de errores Top-1y Top-5 de varios modelos y arquitecturas para el
conjunto ImageNet [17]
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4.1.2 InceptionV3

Esta CNN surge como propuesta de investigadores de Google a partir de la
arquitectura VGG (Se profundizara sobre esta arquitectura en el siguiente punto) como
un nuevo estilo de red, a la que apodan GoogLeNet (También conocida como
InceptionV1), posteriormente es perfeccionada y reconocida como la siguiente
version, InceptionV2[16], y mas adelante, como InceptionV3[10]. La CNN Inception es
conocida por pertenecer a una de las familias de modelos con mejor rendimiento en
el conjunto de imagenes “ImageNet” [14], asi como en los conjuntos internos en uso
de Google [15].

La caracteristica principal de los modelos que se basan en esta arquitectura se
encuentra en su mddulo “Inception”, del cual existen diferentes versiones. En la

siguiente ilustracion se muestra la forma canonica de un médulo “Inception” [12]

Concat

/\ Ixd canvy

3xi conwv Ind conv %% conmv
T | |
1zl conv 1x1 conv fvg Pool 1x1 conv
-__h"—h--___ - ____-——-"___
— M______
Input

llustracion 4.2; Forma candénica de un médulo Inception[12]

Para este estudio, hemos elegido la version InceptionV3, ya que de las
conocidas dentro de la familia Inception, suele ser la que mejores resultados da, tal y
como demuestra, por ejemplo, la experimentacién realizada en el articulo “Rethinking
the Inception Architecture for Computer Vision” por C. Szegedy et al., 2015, donde,
para valorar varios modelos (VGGNet, GoogLeNet, PRelLU, BN-Inception, e
InceptionV3), se utilizaron 50000 imagenes del conjunto ILSVRC-2012, y valoraron el
porcentaje de error de Top-1y Top-5 de los resultados obtenidos.
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Modelos Error Top-1 Error Top-5
Evaluados
VGGNet 2 23, 7% 6,8%
GoogLeNet 7 - 6,67%
PReLU - - 4,94%
BN-Inception 6 20,1% 4,9%
Inception-v3 4 17,2% 3,46%

Tabla 4.2: Comparacion de errores Top-1y Top-5 de varios modelos para el conjunto ILSVRC-
2012 [10]

4.1.3 Xception

La CNN Xception es propuesta por investigadores de Google, su nombre
significa “Extreme Inception” [12], en referencia a que usa una version “extrema” del

modulo Inception, usado en la arquitectura que hemos explicado anteriormente.

Podemos apreciar en la ilustracion 4.3 que, en comparacion con el médulo
Inception presentado en el apartado correspondiente al modelo Inception (llustracion
4.2), se aumenta el nimero de modulos convolucionales, razén por la que recibe el

apodo de “Inception extremo”.

Concat

|3x3| |3x3| |3:-:3| |3x3| |3:<3| |3x3| |3x3|
| | Output
[ channels

1x1l conv

Input

llustracién 4.3: Versién de mdédulo Inception para el modelo Xception [12]

Como dato adicional, se incluye una comparacion realizada en el mismo
articulo de F. Chollet, donde comparan las cuatro CNN que se presentan en este

capitulo: ResNet (En este caso la versién de 152 capas), InceptionV3, Xception y
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VGG-16, usando las medidas de precision Top-1 y Top-5, dando como ganador a la

red Xception.

Red Precision Top-1 Precision Top-5
VGG-16 71,5% 90,1%
ResNet-152 77,0% 93,3%
Inception V3 78,2% 94,1%
Xception 79,0% 94,5%

Tabla 4.3: Comparacion de precion Top-1y Top-5 de varios modelos para el conjunto ImageNet
[12]

41.4 VGG-16

Este modelo de CNN fue propuesto por K. Simonyan y A. Zisserman de la
Unidad de Oxford, con el que alcanzaron una precision de 92,7% en la competicidon
ImageNet en el afio 2014. Supuso una mejora respecto a la red AlexNet al sustituir
algunos filtros. VGG-16 esté dentro de un conjunto de redes similares donde varian el

namero de capas convolucionales, desde la VGG-11 hasta la VGG-19 [13].

Esta arquitectura se asemeja a la que vimos anteriormente con la arquitectura

ResNet, como veremos a continuacion.

En todas las versiones VGG, se parte de una imagen de tamafio 224x224, que
pasa por 5 etapas de extraccién de caracteristicas hasta reducirse a un tamafio de
7x7. Una vez la imagen se ha reducido, pasa por otras tres capas interconectadas, v,
por ultimo, por la capa de salida softmax. Todo este proceso se puede observar en la

siguiente ilustracion.
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ConvNet Configuration
A A-LEN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB 1mage)
convi-64 conv3i-64 comv3-64 conv3i-64 comv3-64 comv3-64
LEN conv3-64 conv3-64 comv3-64 comv3-64

maxpool
comv3-128 | conv3-128 | comv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | comw3-128
conv3i-128 | conv3-128 | conv3-128 | comw3-128

maxpool
comv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | conw3-256
comv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | conw3-256
convl-256 | conv3-256 | comv3-256
conv3-256

maxpool
comv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | comw3-512
comv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | comw3-512
convl-512 | conv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpool
comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comw3-512
comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comw3-512
convl-512 | conv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4094

FC-4094

FC-1000

soft-max

llustracién 4.4: Tabla de arquitecturas VGG [13]

En este proyecto se trabajara con la arquitectura mostrada en la columna D, de
16 capas, que es la mas comun dentro de las arquitecturas VGG y la que mejores

resultados suele obtener.

4.2 Tecnologias utilizadas

Como recurso principal para la realizacion de este estudio se ha utilizado, para
la realizacion tanto del entrenamiento del conjunto de imagenes como de la prueba
“test”, el sistema de computacion de altas prestaciones ADA, pues debido al tamafio
del conjunto, y al de las propias imagenes, dificulta en gran medida la realizacién de
diferentes pruebas en un equipo doméstico comun, donde el tiempo tomado para la

realizacion de pruebas llegaba a superar la semana. En cambio, el equipo domeéstico
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ha sido utilizado para la descarga y valoracion de conjuntos de imagenes, estudio de
las redes a utilizar, conexion remota segura (SSH) al sistema de computacion ADA, el
ensamblaje de resultados, elaboracion de estadisticas y redaccién de la memoria.

4.2.1 Sistema de computacion de alto rendimiento ADA.

Ada es un sistema de computacion de altas prestaciones basado en
procesadores Intel Xeon Silver 4208 junto con tarjetas graficas NVIDIA Tesla V100 y
NVIDIA GeForce RTX 2080Ti [8].

Esta dividido en 7 nodos, un nodo principal, donde se sitian las carpetas
personales de los usuarios, y que ejecutara los comandos lanzados directamente por
éstos; 4 nodos de computo RTX, y 2 nodos de cémputo TESLA. Estos Ultimos
organizan las tareas mandadas por cada usuario mediante colas de trabajo con el
sistema de gestion de tareas y clusteres “Slurm”. Las caracteristicas de cada nodo se

muestran en las siguientes tablas:

Nodo principal (1 nodo) ‘

Plataforma R281-3CO

Procesador 2x Intel(R) Xeon(R) Silver 4210 CPU @ 2.20GHz
Memoria RAM 96 GB DDR4 @ 2933 Mhz

Almacenamiento 60 TB (almacenamiento compartido)

Tabla 4.4: ADA — Nodo principal [8]

Nodos de cémputo TESLA (2 nodos) ‘

Plataforma G291-281

Procesador 2x Intel(R) Xeon(R) Silver 4208 CPU @ 2.10GHz
GPU 2x NVIDIA Tesla V100 (32GB, Volta)

Memoria RAM 192 GB DDR4 @ 2933 Mhz

Almacenamiento 1.8TB

Tabla 4.5: ADA — Nodo de coémputo TESLA [8]
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Nodos de cémputo RTX (4 nodos) ‘

Plataforma G291-281
Procesador 2x Intel(R) Xeon(R) Silver 4208 CPU @ 2.10GHz
GPU 6x* NVIDIA GeForce RTX 2080Ti (11GB, Turing)

*De los cuatro nodos, dos disponen de 6 GPUs, y los otros dos de
7 GPUs. Sumando un total de 26 GPUs RTX.

Memoria RAM 192 GB DDR4 @ 2933 Mhz
Almacenamiento 1.8TB

Tabla 4.6: ADA — Nodo de coémputo RTX [8]

Debido al conjunto de imagenes utilizado en el estudio, se opta por el uso de
los nodos TESLA, ya que la potencia ofrecida por los nodos RTX era insuficiente
para el procesamiento del conjunto al completo.

422 Librerias utilizadas

Para el desarrollo de esta investigacidon se ha utilizado principalmente el
lenguaje de programacién Python (A excepcién del modelo YOLO, programado en C,
que fue descartado, como se explica en el capitulo 5), que ofrece gran cantidad de
recursos a la hora de trabajar en el campo del Deep Learning. A continuacion, se
muestra una lista de las librerias mas importantes con las que ha sido posible las

diferentes operaciones de entrenamiento y prueba de modelos:

e Tensorflow: Se ha usado la version que trabaja con GPUs. Junto con la
siguiente, esta librerias de bajo nivel, desarrollada por Google, es una
principales a la hora de trabajar en deep learning. Ofrece un rango de tareas
para satisfacer las necesidades de sistemas orientados a la construccion y

entrenamiento de redes neuronales artificiales.

e Keras: Como hemos mencionado, esta libreria de alto nivel, desarrollada

por el ingeniero de Google F. Chollet, es otra de las principales en el campo
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del aprendizaje profundo. Representa ademas un gran apoyo para las CNN
y RNR.

e Scikit-learn: También se trata de una biblioteca centrada en el aprendizaje
automatico, que incluye algoritmos de clasificacion, regresion y analisis de
grupos. Esta disefiada para interoperar con las bibliotecas numéricas y

cientificas Numpy y Scipy, que hombraremos a continuacion.

e Numpy: Esta libreria es una de las mas conocidas en el lenguaje Python,
pues permite crear vectores y matrices multidimensionales, ademas de

incluir numerosas funciones matematicas.

e Scipy: Se compone de mas herramientas y algoritmos matematicos, en
concreto, enfocados a la optimizacion, algebra lineal, integracién, funciones

especiales, y procesamiento de imagenes.

e H5PY: Gracias a esta libreria, podemos guardar los pesos generados al
realizar el entrenamiento de un modelo en formato HDF, pudiendo realizar

predicciones con conjuntos que no pertenezcan al entrenamiento.

e Pillow: Nos facilita la apertura y manipulaciéon de imagenes en Python,
necesario para el procesamiento que sea requerido al usar modelos de
CNN.
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5 EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

A continuacion, se explicara: qué conjunto de imagenes se ha trabajado y
como; la experimentacion llevada a cabo; qué resultados hemos obtenido, y qué

podemos interpretar de éstos.

Durante la revision tedrica encontramos dos conjuntos de imagenes tomadas
via satélite, con una gran cantidad de imagenes que creemos de interés para la
realizacion de las pruebas. La primera es FMoW (Functional Map of the World) [6],
creada por la agencia norteamericana de Actividad de Proyectos de Investigacion
Avanzados de Inteligencia (IARPA), y la segunda, xView [42]. Ambas nos ofrecen un
modelo base, para poder empezar a utilizar sus imagenes, lo que es un aspecto de
gran interés, pues tendriamos un modelo capacitado para empezar a trabajar con
cada conjunto de imagenes sin tener que empezar de cero. Sin embargo, finalmente
nos decantamos por llevar a cabo la experimentacion con el primer conjunto, FMoW.
La razén por la que elegimos éste y no el otro es que, a diferencia de xView, cada
imagen viene acompafiada de un fichero JSON, que nos proporciona informacion
relativa a la imagen y podremos usarla, en caso de que fuese relevante, para el

entrenamiento y clasificacion, como, por ejemplo:

e Sus coordenadas en el mundo (latitud y longitud).

e La region de interés, es decir, donde se situa el elemento identificado,

mediante su posicion dentro de la imagen.

e La menor o mayor cantidad de nubes de forma numérica, donde O seria

despejado, y un nimero mayor implicaria mas concentracion de nubes.
e Lafechay hora, de cuando se tom¢ la fotografia.
e Pais donde se situa.

e El angulo azimut (0-360°) respecto al sol, es decir, su angulo de orientacion

en la superficie de la tierra hacia éste.

e El angulo de elevacion del sol (0-90°), es decir, la distancia angular vertical

entre el horizonte y el sol desde el centro de la imagen.
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Este conjunto dispone de 1.037.238 imagenes y, al ser un conjunto utilizado
para competiciones de Deep Learning, ya se encuentra dividido en tres subconjuntos,
uno de entrenamiento, otro de validacién, y otro de prueba o test. Los dos primeros
subconjuntos estan divididos por categorias, mientras que el Gltimo no, sin embargo,
con la finalizacion del concurso, podemos obtener un fichero con las categorias de
todas las imagenes de este subconjunto, que nos servird para poder valorar los

resultados.

Las 62 categorias que forman este conjunto de imagenes, junto con el nimero
de imagenes que contiene cada una en el conjunto de entrenamiento y validacion se

muestran en la siguiente tabla:

Categoria !\Iﬂmero de
imagenes

Aeropuerto 3.532
Hangar de aeropuerto 21.008
Terminal de aeropuerto 19.272
Parque de atracciones 13.430
Acuicultura 3.774
Zona de arqueologia 6.088
Granero 23.794
Puesto fronterizo 3.506
Cementerio 9.694
Concesionario de coches 11.998
Zona de construccion 13.892
Campo de cultivo 56.890
Represa 9.892
Escombros 4.866
Institucion educativa 27.750
Subestacion eléctrica 12.972
Fabrica o planta eléctrica 8.420
Estacion de bomberos 12.134
Camino inundado 8.788
Fuente 13.232
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Gasolinera 12.834
Campo de golf 24.200
Estacion de transporte terrestre  46.132
Helipuerto 10.180
Hospital 12.288
Cruce 16.324
Lago o estanque 1.996
Faro 8.534
Instalacion militar 29.458
Residencial colectivo 17.870
Estacion nuclear 510
Edificio de oficinas 13.352
Instalacion petrolera 20.660
Parque 11.454
Aparcamiento o garaje 30.808
Lugar de culto 44.396
Estacion de policia 12.126
Puerto 4.685
Prision 10.128
Pista de carreras 12.804
Puente ferroviario 19.912
Instalaciones recreativas 66.228
Asentamiento empobrecido 3.118
Puente de carretera 22.436
Pista de aterrizaje 10.560
Astillero 2.096
Centro comercial 13.588
Vivienda unifamiliar 24.772
Chimenea 11.476
Granja solar 11.582
Instalacion espacial 516
Estadio 13.556
Tangue de almacenamiento 12.676
Mina de superficie 11.754
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Piscina 19.406

Cabina de peaje 22.468

Torre 16.974

Apertura de tunel 18.851

Vertedero 9.834

Instalacion de tratamiento de 12.526

aguas

Granja Edlica 11.842

Zoologico 3.724

Tabla 5.1: Categorias y numero de imagenes que contienen en entrenamiento y validacion
(Fuente: Elaboracién propia)

llustracién 5.1: Ejemplos de FMoW, de arriba abajo y de izquierda a derecha: Estacion de
bomberos, estadio, parque de atracciones, estacion nuclear, aeropuerto, zona de arqueologia,
cementerio, concesionario de coches, represa, campo de golf, prisiéon, lugar de culto,
asentamiento empobrecido y parque. (Fuente: Conjunto de imagenes FMoW)

Ademas de usar el modelo propuesto por FMoW, se intenta experimentar con
un modelo YOLO en version 3, cuya principal caracteristica es el etiquetado y
sefalizacion de posibles objetos de interés en la imagen. Sin embargo, tuvimos que
descartar esta experimentacién, pues, bien por el tipo de imagenes o bien por el tipo
de arquitectura, nos vemos obligados a usar un entrenamiento algo simplificado

debido a que el coste computacional de este modelo, respecto al equipo disponible,
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era incompatible, y, por ello, no era posible realizar un entrenamiento estandar. Como
resultado, no era capaz de identificar nada en la mayoria de imagenes, o marcaba

muchos falsos positivos en otras.

5.1 Pruebas preliminares

En primer lugar, nuestra intencion es identificar qué configuraciones y
arquitecturas pueden resultar mas interesantes para realizar diferentes

experimentaciones.

Para empezar, decidimos que en estas pruebas y en las siguientes, el conjunto
usado para construir el modelo estara formado tanto por el conjunto de entrenamiento
como por el de validacion, y que sea durante el propio entrenamiento donde se realice
una divisiéon para formar ambos subconjuntos de forma aleatoria en cada etapa,
consiguiendo una validacién cruzada con k pliegues, donde k sera el nimero de
etapas. Definimos, por tanto, que, en cada etapa, el conjunto de validacion estara
formado un nimero de imagenes que seréd igual a la division del nimero de imagenes

entre el tamafio del lote que sea establecido.

En cuanto a las redes que planteamos para la experimentacion, elegimos las
siguientes: Densenet, ResNet50, InceptionV3, Xception y Vgg-16 (Ver capitulo 4.1),
sin embargo, nos vemos en la obligacion de descartar la red Densenet, debido a que
nos pide un coste computacional que no nos es posible alcanzar con los recursos de

los que disponemos, impidiéndonos finalizar sus entrenamientos.

En cuanto al resto de modelos, para decidir un nimero apropiado de etapas,
realizamos diferentes entrenamientos entre 8 y 16 etapas (epochs), aunque solamente
con etapas pares para poder acotar un namero sin tener que consumir demasiado
tiempo. Decidimos establecer 12 etapas para todos los modelos, siendo, por tanto,
también el numero de pliegues en la validacion cruzada, pues segun los resultados,
se comportan de manera similar, y, a partir de 12, la diferencia en la precision en las
siguientes etapas durante el entrenamiento es minima, pudiendo ser sefal de que el

modelo pueda sufrir un sobreajuste. Obtenemos entonces, que cada subconjunto de

Escuela Politécnica Superior de Jaén 60



Identificacion de objetos en im&genes por satélite utilizando
Guillermo Martinez Lledé técnicas Deep Learning

validacion de cada etapa contendréa unas 86.376 imagenes. Para decidir el tamafio del
lote, nos guiamos por encontrar un equilibrio entre poder realizar un buen
entrenamiento sin alcanzar un coste computacional dificil de conseguir. Por tanto, se
decide que el tamafio del lote sea 80. En cuanto a otros parametros, utilizaremos,
como optimizador, Adam [43], y, como métrica para los resultados, la precision
predictiva. Los resultados que obtenemos en el entrenamiento de cada red son los

siguientes:

Red Precision (Accuracy)
Resnet50 0,9727
Xception 0,9935
InceptionV3 0,9558
Vgg-16 0,8614

Tabla 5.2: Predicciones obtenidas durante el entrenamiento (Fuente: Elaboracion propia)

Debemos interpretar estos resultados teniendo en cuenta que son obtenidos
con las imagenes usadas durante el entrenamiento, por lo tanto, podian diferir al
predecir otros conjuntos distintos (como el de prueba, que usaremos mas adelante),
incluso es muy probable que varien si realizamos varios entrenamientos, pues los

conjuntos de validacion se forman, como ya dijimos anteriormente, de forma aleatoria.

5.2 Prediccion de modelos entrenados

Una vez hemos entrenado los 4 modelos distintos, procedemos a la obtencién
de resultados con el conjunto de prueba, usando como medidas la precision, la
exhaustividad, y el valor-F. Uno de los principales inconvenientes que tenemos en
este aspecto es que el conjunto de test dispone de una categoria adicional con la que
no hemos podido entrenar, se trata de la categoria de “falsa deteccion”, cuyo conjunto
de imagenes no hemos podido obtener, asignada a imagenes borrosas o erréneas,
por lo que esto afectarda negativamente la medida de precision final, que es
perjudicada cuando asignamos una categoria de forma errénea a elementos que no

pertenecen a ella (Ver capitulo 2.1.4). Intentaremos minimizar este impacto, en la
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medida de lo posible, en el ensamblaje de resultados, que explicaremos en el siguiente

apartado.

Ademas, a la hora de presentar estos resultados, hemos asignado, a cada
categoria, tres caracteristicas distintas, segun el tipo de imagen, la superficie en la
que se encuentra la region de interés, y el tamafio que suelen tener estas regiones

respecto al resto de la imagen. Estas son las siguientes:

e Tipo de imagen: Edificio, edificio con carretera, carretera u otros.
e Terreno: Tierra, agua, tierra y agua o variable.

e Tamafio: Pequefio, mediano, grande, tamafos intermedios entre éstos o

variable.

Debido a la naturaleza de las diferentes categorias que contiene el conjunto,
usaremos el término “variable” en los grupos de terreno y tamafo, pues algunas
muestras pueden encontrarse en distintos tipos de terreno, como por ejemplo, los
puentes de carretera, o distintos tipos de tamafio, como en el caso de los campos de

cultivo.

A continuacion, se mostraran los resultados obtenidos para cada uno de los
cuatro modelos entrenados con el conjunto completo con las medidas tanto de
precision, de exhaustividad, como valor-F, para cada categoria, asi como su media

total.
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PRECISION [ | F-SCORE |
CATEGORIA e ] o TvonlE : - — I TIPFD DE IMAGEN = TERREND TAMAND
[Aeroouenc 52,00
VST b
[eropuerto_ terminal
P oe atracciones 37,00
[Acuicasttura 56,00%  64,00%  6B00% 65,00
[Fona e ia S400%  S4,00%  SE,00
lGeanens 6400%  6500% 6500% 6500
Puesto fronterizo 47 47 00% 5000
Hementerio
Honcesionano de coches 65,00
[Fona de constnaccion
de culthvo
Represa 63,00 % 67 58 00
Escombros 6000% O600D%  SBO00% 46,00 % ‘um b
| resititucian educativa A1DD%  A400%  ABOD% 4700 S000%  6300%  S300% 60,00 % ABOD%  51.00%  4900% 53,00 %
|Subestarion ebbctrica
Fahrica o planta ekctrica | &200% 64,00 55,00 4200%  46,00% 43,00 % S000%  5300% 5500 %
Extacin e bomberos ATOD%  A100% 52,00 52.00%  4300% 50,00 % 49,00 % 51 00 %
\Camino inundado 60,00%  7100% 50,00 % 6800 %
Fuente 49,00
IGazolinera 60,00
de golf
Estaciin ¢= transports tensshs 6B00%  6400% 67.00%  S0.00 :
Helipuerto 67.00%  65.00% 51,00
Hosoi A500%  4700%  S000%  AT.00
Horuce: B6,00
Lago o estangue 52,00 62,00 % 40,00
Faro S51,00% 44,00
|nstalacion militar 5300%  S5600%  AT.OD% 6100 S000%  6400% 66,00 %
Recidencial colective AB00%  4BOD%  ABODS 52,00 4300 % 44,00 %
Estacion musclear A7 00 % 43 61,00
Edificio de ohcinas
Instalacion petrolera 6B, 00
Pargue 4900 %  5300%  5100% 44,00
— -
L de culto 62,00 63,00 % 6E T2 00 % T2 00 % T2,00 % GE, DD %5
Estacion de policia
Puerto 73,00 % 48,00 %
Prizién &6 6000 % 67 E500%  6600%  71.00% 6800 % 66,00 % 63,00 %
Pista de Cameras
Puenite femoiaric A900%  5300%  6300% 41
|nstalaciones recreativas
[Azentamiento empobrecido 48,00 51,00 % 52,00 %
Puente de cameters 50,00 %0 64,00 56,00 %0 68,00 %
Picta ge aterriza 66,00 %  65,00% 56,00
[Astillers
ICentro comercial 66,00% 6600% 64,00%  SB,00 6500%  66,00% 64,00 %
[Vivienda unifamiiar G6E00%  66.00% 6
[Chimenea 62,00 % 5000 %  SE00 63,00 % 5900 % 66,00 %
lGrania solar
Instalacitn espacial 44 00 AT 00 5300 % 4500 %
Extadio
IT: de almacenamiento
Mina de cuperhce
Piscina 53,00
[Cabina de peaje 6400% G600% 6200% 62,00
[Tome SE00%  47T.00%  51,00% 42,00 66,00%  SE00% 61,00 %
[Apertura de tanel 6100% 5500% S5300% 52,00 &7.00 %
[ertedero 6300%  6400%  6Z00% 5200 6300 % 57,00 ¥ 6000 %  6300% 63,00 %
Instalacion de tratamicento de
iGrania edlica
[Foclogico | 40,00 54,00 61,00%  4B0D ¥ 5000 % 48,00 %
[Promedio | &0.45 60,16 57,82 57,82 73875 704599 704509 | 6527 %W 64639 2 6L74%] 61,7499

Tabla 5.3: Precision, exhaustividad y valor-F de los modelos entrenados (Fuente: Elaboracién propia)
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Analizando estos resultados podemos sacar las siguientes conclusiones:

En primer lugar, vemos que a veces se produce una diferencia muy grande
entre la precision y la exhaustividad. Esto se debe al problema que hemos
comentado antes, la falta de la categoria “falsa deteccion”. El no haber
podido entregar una categoria que luego se presenta en el conjunto de
validacion afecta a estos resultados perjudicando los valores de precision,
pues esta medida solo castiga cuando se clasifican errbneamente los
elementos (Falsos positivos), mientras que la exhaustividad sale
beneficiada, pues solo se centra en la inclusion de los valores relevantes

(Sin castigar la clasificacion de falsos positivos).

En segundo lugar, vemos que, entre las distintas categorias, la mayoria
obtienen resultados muy buenos en practicamente todas las redes, sin
embargo, hay algunas concretas, con un porcentaje muy bajo. En este caso,
las razones pueden ser diversas, por ejemplo, que las caracteristicas varien
mucho entre las muestras y/o que el nimero de imagenes de esta categoria
usadas en el entrenamiento no hayan sido suficientes. Analizando las
categorias mas perjudicadas, que en este caso son: puesto fronterizo, zona
de construccion, edificios de oficinas y estacion de policia, comprobamos
gue respectivamente existen en el conjunto usado para la construccién del
modelo: 3.506, 13.892, 13.352 y 12.126. Comparado con una categoria que
tenga una puntuacién aceptable, como la de tanque de almacenamiento,
que tiene 12.676 imagenes, podemos deducir que, en el caso del puesto
fronterizo si ha podido influir la falta de imagenes, mientras que en el resto,
puede haber sido la propia naturaleza de las imagenes o los elementos en

si, por lo menos, respecto a las redes que hemos usado.

En general, el modelo que mejores resultados ha dado ha sido ResNet50,
aunque, entre las categorias, no siempre es el que mejor resultado da, en
algunas, como, por ejemplo, la de parque de atracciones, es de hecho la
gue nos da un porcentaje de acierto mas bajo. Esta razon nos indica que, si

gueremos obtener mejores resultados, debemos contar con varias redes.
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5.3 Ensemble de modelos

Uno de los experimentos que queremos realizar, como hemos hablado
anteriormente, consiste en “unificar’ varios modelos mediante un sistema de votacion,
donde cada modelo aportara un voto, representado por la categoria seleccionada por
el modelo para cada imagen segun sus predicciones, usando como método de
agregacion de resultados la clase mas votada, con el fin de comprobar si un resultado
conjunto es mejor que cada uno de los resultados dados por los modelos de forma
individual. En el caso de producirse un empate, la categoria asignada seria “falsa
deteccion”, con lo que intentamos reducir el problema del que hablamos en el apartado
5.2.

5.3.1 Ensemble de modelos con conjunto de datos de
entrenamiento original

Para este primer ensamblaje vamos a usar los modelos que han realizado un
entrenamiento con el conjunto de imagenes original, tal como hemos mostrado en el

capitulo 5.2

Resnet50

Categoria final

Inceptionv3

Ensamblaje

Xception

Vgg-16
llustraciéon 5.2: Esquema sobre el sistema de ensamblaje (Fuente: Elaboracion propia)

Como resultado, obtenemos la siguiente tabla, en la que podemos apreciar que
los resultados obtenidos en las tres medidas distintas son, en general, mejores que

los resultados individuales de cualquiera de las redes anteriores.
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ARECISION | 1ipo pE maceEN

RECALL F-SCORE
COMIJUNTO COMPLETO | [ CONJUNTO COMPLETO | [CONJUNTO COMPLETD
54,00 %

Instalacion militar
Residencial colectivo
Estacion reclear

Edificio de oficings
Instalacion =
P

\Aparcamiento o garaje

L de culto

Estacitn de poiicia
Puerto

Prision

Pizta de cameras

Puente femowiarnio
Instalaciones recreativas
\isentamiento empobrecido
Puente de cametera
Pista de atenriz a
\stillero

ICentro comercial
[Wivienda wnifamiliar
[IChimenea

IGrania solar

|nstalacion espacial
Estadio

de almacenamisnto
Mina de superficie
Piscina
ICabina de peaie 66,00 %
[Torre:

Instalacion de tratamiento de

[Grania edlica

[Fockogico |
\Prom edio | 74619 [

Tabla 5.4: Precision, exhaustividad y valor-F del ensemble de los modelos entrenados con el
conjunto original (Fuente: Elaboracion propia)

Echando un vistazo a la tabla, podemos determinar dos cosas: en primer lugar,
que la mejora mas significativa se da en la precision, lo que nos demuestra que el
método de agregacion que hemos usado, donde, en caso de empate en la votacion,
asignamos la categoria “deteccion falsa” ha dado buenos resultados. En segundo
lugar, aunque la mejora en exhaustividad haya sido menor al 1% con respecto a la
mejor red (ResNet50), sigue siendo un aumento, lo que nos demuestra no solo que
las redes con peores resultados no son suficientemente influentes para perjudicar la
calidad general, sino que se consigue cierta mejora en algunas categorias en las que

la mejor red tenia peor puntuacién que el resto.
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5.3.2 Ensembles de modelos por red y con muestreo del conjunto
de datos de entrenamiento

Adicionalmente a los entrenamientos que ya hemos realizado, realizamos, de
nuevo, otros 5 con cada una de estas redes, obteniendo en total 20 nuevos resultados,
con el afadido de que ahora, del conjunto de imagenes inicial, cada uno solo usara
un muestreo aleatorio del 70, que sera distinto para cada modelo, y descartando el

30% restante.

Subconjunto
descartado Subconjunto seleccionado
T T

modelo 1 . ——"— ENTRENAMIENTO }::::{ OBTENCION DE RESULTADOS
modelo 2 . ——""== ENTRENAMIENTO |——{"=={ OBTENCION DE RESULTADOS
modelo 3 . "= ENTRENAMIENTO |——{==={ OBTENCION DE RESULTADOS _"
modelo 4 . F——""—=[ ENTRENAMIENTO | ——{"==-{ OBTENCION DE RESULTADOS
modelo 5 . - [ENTRENAMIENTO == OBTENCION DE RE SULTADOS
\

Conjunto ordenado aleatoriamente

llustracién 5.3: Esquema de ensamblaje de modelos por red (Fuente: Elaboracién propia)

El funcionamiento del resto de los modelos sera el mismo que cuando usaron
el conjunto al completo. La precision obtenida sigue siendo similar a los resultados
obtenidos con el conjunto de imagenes completo, sin embargo, lo que nos interesa de
esta experimentacion, una vez obtenida la prediccion de cada modelo con el conjunto
de prueba, es ensamblar los resultados obtenidos para cada tipo de red (Ver
ilustracion 5.3). La realizacion de este ensamblaje es similar a la explicada en el punto
5.3.1, con la diferencia de que, en lugar de ensamblar cuatro modelos, cada uno con
una arquitectura distinta, se haria con cinco modelos con la misma arquitectura, pero

gue han sido entrenados con conjuntos de imagenes distintas.

En la siguiente tabla se muestran los resultados obtenidos tras el ensamblaje
de los 5 modelos, correspondientes a cada una de las cuatro arquitecturas entrenadas

de esta forma:
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PRECISION
CATEGORIA [Enzemble de [Ensemble de|Ensemble  |[Ensemble FE— TIPO DE IMAGEN = TERRENO TAMANO
|Resnerso ionk3 |de Xeeption lds Vogl6 = 1
[Aeropuerto 50,00
Weropuerto hangar T1,00 %
|Aeropuento terminal 6800 %  T200%
Pargue de SUSCCHNES 60,00
[Acuicuitura 56,00%  6000%  63,00% 64,00
[Fona de i3 44,00 % 45,00 % 44
IGranern 67,00 % 60,00 64,00 b b
Puestn frontenizo 5500 %  5000% 66 :
Hoementerio
Hooncesionarnio de coches
[Zona de constmuccion 49,00 46,00 h 45,00 %
de cultivg

Represa 66, 62 00
Escombros SBOD%  63,00%  SE00%  SB,00 5 45,00 % 45,00 %
Institucidn educativa 4400%  4300%  4600% 44 6000%  6200%  64.00% 67,009 51,00 % 51.00% 53,00 %
[Subectacion eléctrica
Fabrica o planta eléctrica 69,00 66,00 AT.DD%  4900%  S4,00% 47,00 54 57,00 % 57,00% 63,00 %
Estacién de bomberos 5500%  SB00%  62.00% 4000 5500%  5200% @ 49.00% 52,00 9 55 00 % 54,00 % 55.00 %
}Camino inundado 62,00%  TLO0%  63,00% 60,009
Fuente 5500%  5600%  S57,00% 55,00 68,00 % 69,00 % 60,00 %
[Gasolinera
ICampo de golf
Estacion de transporte terrestre [i:]
Helipuerto
Hospital 56,00%  5500%  50,00% 40,00
Honwce

o esi 61.00%  SEDO% 6200% 66,00
Faro 50,00%  5100%  48,00% 48,00
|Instalacién militar 57T.00%  S000%  S9,00% 54,00 61,00%  6B400%  66,00% 67,005

Residencial colectivg 51,00 % AE 00 % 53,00 % 57,00 44 00 % 45 00 %
Estacion muckear 53,00 43

Edificio de oficinas

In=talsrion e

|Paroue 52,00 %0 55,00 %0 53,00 %0 53,00 50,00 %0 63,00 %0 61,00 %
Aparcamiento o garae

Lugar de culto 6400%  6000% 68.00% 68 b d [ ss00% 70,00 54
Estacion de policia 47

Puerto 4400 %
Prizidn H &0 00 %

Pista de cameras

Puente fermoniarnio 50,00 % 52,00 % 56,00 % 52,00 63 00 % 63 00 % 67,00 % 64 00 %
InStalaCiones recreatives

Wsentamients empobrecido 48,00 % 435,00 %
Puente de cametera 61,00 % 6,00 % 60,00 % 61,00 b 67,00 % 67,00 % 66,00 %
Picta de atermir ai 61,00

Wstillero 46,00 435,00 % 48,00 %
Hoentro comercial 67, % 66 % 68, %h (2] 68,00 % 66,00 % 66,00 %
[Winviends wnifamilia

IChimenea 67 56,

{Grania solar

Instalaciin espacial 62 00 % 6400 % 650,00

Estadio

de slmacenamento
Mina de_superficie

Piscina

Woabina de peaie

[Tarme 6ED0%  B4D0% 6500% 5900
|Apertura de tinel 50,00%  6300%  64,00% 63,00

[Vertedero BB,00% 66 5000 67,00% 61,00
Instalacidn de tratzmisnto de

IGrania edlica

[Eoologico | 00%  S000%  S5100% 49,00

[From edio ] 65,10 % 64659 65539 6207 %

Tabla 5.5: Precision, exhaustividad y valor-F del ensemble por red de los distintos modelos entrenados con un muestreo aleatorio del 70% del
conjunto original (Fuente: Elaboracion propia)
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Comparando esta tabla con la mostrada en el capitulo 5.2 (Tabla 5.3), podemos
apreciar una mejora del promedio en las tres métricas para todas las redes, aun
existiendo algunos casos en determinadas categorias y para redes concretas donde
si se produce un descenso en el porcentaje de acierto, éstas son situaciones poco

comunes, ademas de que dicho descenso de calidad no es muy pronunciado.

Podemos entonces indicar que, en nuestro caso, el entrenamiento y posterior
ensamblamiento de varias redes con arquitectura comun pero distinto conjunto de

entrenamiento ha significado una mejora de calidad global para los resultados.

Como curiosidad a destacar en comparacion a lo que hemos analizado en el
apartado anterior, podemos apreciar que, en relacion a las peores categorias que
indicamos anteriormente, las de puesto fronterizo y zona de construccion, aun sin
presentar todavia resultados que puedan ser considerados buenos, han mejorado
enormemente, mientras que, en cambio, edificio de oficinas y estaciéon de policia

siguen presentando resultados muy similares.

5.3.3 Ensemble general de modelos y datos muestreados

Como ultima experimentacion, procederemos a ensamblar, de nuevo, mediante
el sistema de agregacion de la clase mas votada, todos los modelos anteriores
entrenados con un muestreo aleatorio del 70%, lo que equivaldria a un nuevo

ensemble formado por 20 modelos.

De nuevo, se vuelve a producir una mejora respecto a los resultados
individuales anteriores, aunque esta vez no es tan pronunciada como en el primer
ensamblaje que realizamos (Capitulo 5.3.1). De hecho, la medida de exhaustividad
esta vez es mejorada por las redes Inception y Xception ensambladas de forma
individual. Sin embargo, la precision vuelve a ser bastante mejor en este caso, al igual
que también mejora el valor-F, que nos indica que, a pesar del descenso en la

exhaustividad, los resultados, en general, son mejores.
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67,00

63,00 % b &7,00 ¥
68,35 % 70,16 54

Tabla 5.6: Precision, exhaustividad y valor-F del ensamblaje de los modelos entrenados con un muestreo aleatorio del 70% del conjunto (Fuente:
Elaboracion propia)
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5.4 Comparativa final y analisis de resultados

A partir de los datos obtenidos en apartados anteriores, elaboramos las
siguientes tablas, donde destacamos el mejor resultado segun las caracteristicas que
hemos asignado, indicando entre paréntesis el nUmero de categorias que pertenecen
a cada asignacion (Nota: Diferenciamos entre los modelos que usan el conjunto

completo de los que no, anadiendo la palabra “Parcial” entre paréntesis):

e Precision

Tipo de imagen Mejor resultado
Edificio (20) Ensamblaje (Parcial) (11)
Carretera (7) Ensamblaje (Parcial) (3)

Edificio con carretera (10) Ensamblaje (Parcial) (5)
Otros (25) Ensamblaje (Parcial) (13)

Tabla 5.7: Mejores precisiones por categoria en tipo de imagen (Fuente: Elaboracién propia)

Tierra (47) Ensamblaje (Parcial) (27)

Agua (4) Ensamblaje (2)

Tierra y Agua (5) Ensamblaje (Parcial) (3)

Variable (6) Xception y Ensamblaje
(Parcial) (2)

Tabla 5.8: Mejores precisiones por categoria en terreno (Fuente: Elaboracién propia)

Tamafo Mejor resultado

Pequefio (9) Ensamblaje (Parcial) (9)
Pequefio-mediano (11) Ensamblaje (6)
Mediano (3) Ensamblaje (3)
Mediano-grande (10) Ensamblaje (Parcial) (5)
Grande (12) Resnet50 (Parcial) (5)
Variable (16) Ensamblaje (Parcial) (8)

Tabla 5.9: Mejores precisiones por categoria en tamafio (Fuente: Elaboracién propia)
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e Exhaustividad

Tipo de imagen Mejor resultado
Edificio (20) InceptionV3 (Parcial) (6)
Carretera (7) Resnet50 (Parcial),

Xception (Parcial) (4)
Edificio con carretera (10) Xception (4)
Otros (25) Resnet50 (Parcial) (13)

Tabla 5.10: Mejor exhaustividad por categoria en tipo de imagen (Fuente: Elaboracion propia)

Tierra (47) InceptionV3 (Parcial) (20)
Agua (4) Resnet50 (Parcial) (3)
Tierra'y Agua (5) Resnet50, Resnet50
(Parcial) y Xception (2)
Variable (6) Resnet50 (Parcial) (3)

Tabla 5.11: Mejor exhaustividad por categoria en terreno (Fuente: Elaboracién propia)

Pequefio (9) Resnet50 (Parcial) (6)
Pequefio-mediano (11) InceptionV3 (Parcial) (7)
Mediano (3) Resnet50 (Parcial),
InceptionV3 (Parcial) (2)
Mediano-grande (10) Vggl6 (Parcial) (5)
Grande (12) Resnet50 (Parcial),
Xception (Parcial) (5)
Variable (16) Xception (Parcial) (9)

Tabla 5.12: Mejor exhaustividad por categoria en tamafio (Fuente: Elaboracién propia)

e Valor-F
Tipo de imagen Mejor resultado
Edificio (20) Ensamblaje (Parcial) (8)
Carretera (7) Ensamblaje (Parcial) (4)

Edificio con carretera(10) Ensamblaje (Parcial) (4)
Otros (25) Ensamblaje (Parcial) (12)
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Tabla 5.13: Mejor valor-F por categoria en tipo de imagen (Fuente: Elaboracién propia)

Terreno Mejor resultado
Tierra (47) Ensamblaje (Parcial) (22)
Agua (4) Resnet50 (Parcial),

Ensamblaje y Ensamblaje
(Parcial) (2)

Tierra'y Agua (5) Xception (Parcial) (3)
Variable (6) Resnet50 (Parcial),
Xception, Xception
(Parcial), Vggl6, Vggl6
(Parcial) y Ensamblaje
(Parcial) (1)

Tabla 5.14: Mejor valor-F por categoria en terreno (Fuente: Elaboracion propia)

Tamafo Mejor resultado
Pequefio (9) Ensamblaje (Parcial) (9)
Pequefio-mediano (11) Ensamblaje (Parcial) (5)
Mediano (3) Ensamblaje (2)
Mediano-grande (10) Vggl6 (Parcial),

Ensamblaje y Ensamblaje
(Parcial) (3)

Grande (12) Ensamblaje (Parcial) (5)
Variable (16) Ensamblaje (6)

Tabla 5.15: Mejor valor-F por categoria en terreno (Fuente: Elaboracion propia)

Para poder interpretar todos los resultados anteriores vamos a centrarnos en la
medida de valor-F, pues, como hemos explicado anteriormente, el problema de la
“falsa deteccion” va a perjudicar los valores de precisién y a beneficiar los de
exhaustividad. Como primera interpretacién, podemos afirmar que el mejor resultado,
no solo a nivel general, sino en la mayoria de caracteristicas, viene dado por el
ensamblaje de los distintos ensembles de varios modelos entrenados con un conjunto
fragmentado aleatoriamente. Si bien es cierto que en los ultimos ensembles la mejora
ha sido menor, si que podemos afirmar que, a nivel global, siempre hemos obtenido
mejores resultados a mayor numero de ensamblajes, siendo los resultados de los

modelos individuales los peores.
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Como apunte adicional en referencia a las caracteristicas que hemos definido,
podemos afirmar que ni el tipo de imagen, ni el terreno han sido claves a la hora de
hacer destacar un modelo sobre otro, sin embargo, en lo referente al tamafio, uno

menor suele obtener mejores resultados para el ensemble de redes.

Finalmente, para facilitar la comparacion de todos los resultados obtenidos en
este proyecto, se muestran tres tablas donde recopilamos todos los de las tablas

anteriores, representando, cada una, una medida distinta:
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PRECISION CONIUNTO COMPLETO [ ENTREMAMIENTOS PARCIALES ENSAMBLADOS
CATEGORIA Redes TIPO DE IMAGEN | TERREND TAMANO
|Resnaf 50 ion k'3 hovy Vggls rrsaum bls enel 5l o3 felr] Vgglh rrsaum blsg
[Aeropuerto 52,00 59,00
VAETODUETHD hsmgsr
[Aeropuerts terminal W ariahle
60,00 Variahle
6400%  GBO0% 6500 % GEOD% S5600% 6000 % 62,00 % 64,00 % 64,00
S4,00%  S54,00%  SB,00 i 44,00% 45,00 % 44 48,00 Variable
E500% E6500% 6500 67.00 %  ©0.00 64,00
4200% 5000 % 6300% S5500%  5000% 66,00 61,00
W ariahile
IConcesionano de coches L]
[Fona de construccion 52,00 % 49,00 46,00 51,00 W arisble
de culthvo W arizhle
Repre=a 63,00%  G700%  G000%  SBEO0 66,00 6200 Tiemra
Escombros Wariahle
Institucion educativa A4400%  AE00% 47,00 % S0,00%  A400% 4200 % 46,00 % 4400 % AT 00
bestacion electica
Fabrica o planta el&ctrica 63,00 % 64,00 55,00 69,00 66,00 Variable Variable
Estacion de bomberos AT .00 52,00 54.00%  5500%  SB.00% 6200 % 4000 % 64,00
Hoamino inusndado
Fuente 40,00 55,00 % 56,00 % 57,00 % 55,00 % 50,00
Gasolinera B0 DD
de golf
Estacitn de transporte temestre 62,00%  6400%  67.00% 5000 68 W ariahle
Helipuerto 67T.00%  6500% 5100
Hospi 4500%  AT00%  S000% 47,00 % 60,00%  S5600%  5500% 50,00 % 40,00 % 50,00
Honuce 66, DD
LLago o estanque 53,00 62,00 % 4000 61LD00%  S5BO0D% 62,00 % 66,00 Agua
Faro 51,00% 44,00 46,00%  5000%  51.00% 4800 %  4B,00 % 51,00 Tiemra
Instalacion militar 52,00%  S5600%  47.00% 6100 % 6600% S57.00% S000% 50,00 % 54,00 % 62,00
Residencial colectivo 4B00%  ABOD%  ABO0% 5200 % SBO00%  S5100%  4BO00 % 52,00 % 57,00 % 5B, 00 Warisble
Estacion nuclkear A7 00 % 43 61,00 % AB00 % 53,00 43 Tierra
Edificio de oficinas W arizble
Instalacion petroleta &E, DD
P 4000% S5200% S5100% 4400 % 6100% S5200% 5500 % 5200 % 5500 % 5B 00
p— -
L de culto 6200% E000% G63,00% 6B 64,00 % 69,00 % 68,00 % 68 W arisble
Extacion de policia A2 A7 A DD
Pusrio W ariahle
Prisicn 66,00 60,00 % 67
Picta de cameras
Puenite ferrowvianio 4900 %  53.00% 63,00 6100%  S000%  5200% 56,00 % 52,00 % 53,00 Variable Warisble
= e
A sentamisnts £ brecido 48 00 % 42
Puente de cametera 60,00 % 64,00 60,00 6100% 6400 % 60,00 % 61,00 % 65,00 Variahle Wariahle
Picta de atenrizay 66,00 %  6500%  5600% &7 61,00 Variable
Lastillero 46,00 Tiemra
ICentro comercial 66,00%  66,00%  64,00%  SBO00 6700 % 66,00 % 6B,00% 60
[Windenda wnifamiliar 69,00% 6B0D% 6600% 6B
IChimenea 6200%  S000%  SBO0 60,00 % 67 66,100
lGrania solar Wariahle
Instalacion espacial 44 47,00 % 53,00 62,00 % 64,00 % 60,00
Extadio
IT: de almacenamisnto
Mina de superficie
Piscina 52,00
[Cabina de peaje 6400% G6600% G6200% 6200% 66,00
[Tome 5E,00%  AT00%  5100% 42,00 % 5B,00%  GBO00% 64,00 % 65,00 % 50,00 % 63,00
[Aperhura de tinel 6L00% 5500% 53.00% S5200% 5700% 5000%  63.00% 64,00 % 63,00 % 64,00
Wertedern G200%  6400%  6200% 5200 68,00 % 66,00 50,00
Instalzcion de tratamiento de Therra
[Grania ediica Warisbie
[Foolagico 40,00 54,00 S500%  S5700% 50,00 % 51,00 % 40,00 % 63,00 Variahle Warishle
[Prom edic | &045 60,16 57,82 5782 66,74% 65109 6465 9 6553 %] 6207 9 [

Tabla 5.16: Recopilacién de resultados de precision (Fuente: Elaboracion propia)
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COMIUNTO COMPLETO [ ENSEMBLE POR RED

TIPO DE IMAGEN TERREMD TAMAND

IResnaf S0 cephionV'2 Xoeplion gglb neamblaje |Resnars0 coption 3 Xoephion gglt

reamiblaie

69,00 % 68,00 % 66,00 % 62,00 % 65,00 % 71,00 % 71,00 % 60,00 % 68,00 %
T1,00 % 56,00 % 67,00 % 65,00 % 3,00 % 6B D0 36 67 00 %

59,00 % 59,00 % 60,00 % 57,00 62,00 % 57,00 3 8,00 66,00 % 65,00 %
T1,00 %5 T1,00 %

5E,00 % 62,00 %% 61,00 % 59, 00 %

52,00 % 44,00 % 52,00 % L0 %0
67,00 % 59,00 % 56,00 % 63,00 %

é

i
i |6

I

q°

58,00 % 62,00 % 63,00 % 57,00 % 62,00 % 60,00 %% 65,00 % 64,00 %% 62 00 %%

|

nistalscion de tratamiento de a0
ranmedica |

G100 % 61,00 % 4B 00 %h 63,00 %h 65,00 %
romedio [ 0457045+

Tabla 5.17: Recopilacion de resultados de exhaustividad (Fuente: Elaboracion propia)
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Fl-Score CONJUNTO COMPLETO I EMSEMEBLE POR RED
CATEGORIA Redes TIPD DE IMAGEN TERREMND TAMA MDY
ResnatS0  |InceptionV3 [Noeption  |Vggls [En=ambisj =netS0 ionW3 [Kception  |Viggls [Ensambisic

IAeropuerto BT, % 30,00 % 55,00 % 50,00 % 54,00 50,00 % 54,00 % A8 DD % 52,00
\eropuerto hiangsr 70,00 %% 67,00
Ve i termins T, Warishle
Pargue de SSCO0ONES 67,00 70,00 Warishle
Ecusicuurs &B,0D &0 D0
|Fona de i3 AT,00 % 56,00 %0 S7T,00 % 58,00 % 66,00 % 50,00 % 54,00 % 53,00 % 48,00 % 55,00 Wariahls
IGranero 60,00 % 70,00 % 0,00 % BE, 60, T,
Puecto fronterizo 4T % 51,00 A8 D0
[Cememnterio W ariahle
IConcesionano de coches
[Fona de construccion 45 45 Waniable

de cultive Wariable
Repress 6, Tiemra
Escombros 45,00 45,00 W ariahle
| nstitucion educative A8 00 % 51,00 % A0 D0 % 53,00 %% 55,00 % 51,00 % 51,00 % 5300 % 53 00 % 5400
[Subestacion electica
Fabrica o planta elécirica 50,00 % 53,00 %0 55,00 % 475, % 57,00 %0 57,00 % 57,00 % 63,00 % 55,00 % 61,00 Wariahle Warizhle
Estacitn de bomberos 4000 5100 50,00 %5 55,00 4 5400 34 55,00 %0 50,00 %4 5700
ICaminG inundaio
Fuenite: 62,00 % 435, %o A6 47, b} 7] %o ("] i} B9, i} 5]
IGasolinera B0,

de golf
Estacion de transporte termrestre T0,00 % [::) 63,00 WVariahle
Helipuerto 62,00
Horspital A9 00 435, A6, 435,
ICuce
Lamo o ectanous 58,00 % 61,00 %% 63,00 65,00 % 50,00 % 60,00 % 62,00 %0 62,00 % 65,00 Agua
| nstalscion militar 55,00 % 60,00 % 55,00 % 62,00 % 66,00 % 50,00 % 61,00 % 62,00 % B0, DD 62,00
Fesidencial colectivn 45,00 % 46, 47,00 % 43,00 % 46,00 % 40,00 %0 40,00 % 48,00 Wariable
Estacion nuclkear 50,00 30 50,00 55,00 %5 X it} 4000 30 5300 40 5000 35 S 00 Tierra
Edificio de oficinas Warizhle
In=talacion petrolera
|P'argnee 57,00 % 61,00 %% 0,00 % 53,00 % 65,00 % =0,00 % 63,00 % 61,00 % 62,00 % 6,00

Tp— -

L e cultn LT 6T % i) i) T0 Warizhle
Estacion de policia
Pusrto 48,00 49,00 W arishle
Prision 66,00 % %] i} 5,00 % 7] ("]
Pista de cameras
Puente fermondsnio 62,00 %0 6 D0 %5 T0 % 5400 0 T, b | 63 00 4 3,00 0 &7, b | Bd DD 35 [ij2]) Wariahle Warizhle
—— e
Asentamiento empobrecido 51,00 % 52,00 % 62,00 %% 56,00 48,00 % 45,00 % 40,00 % 46,00
Puente de cameters 66,00 % B, 0,00 &7 i} LiT# k] 66,00 %5 &7 % [} Wariable Wariable
Picta de sterri s i) Wariahle
|A=tillern 45,00 48,00 Tierra
[Cenitro comercial 65,00 % 56,00 % 6 DD % 61,00 % 70 % 6B, % 656,00 % 66,00 % T, % (i3]
[Windends wnifamilisr 5,00
IChimenea £ ] 50,00 %0 66,00 %% A6, % &6, 00
IGrania solar Wariable
|nstalacion espacial 50,00 %0 A5 % 62,00 % &7,
E=tadio
IT: de slmacenamento
Mina de superficie
Piocing i}
ICahing de peaie
[Toare 56,00 %% 3B,00 % 61,00 % 52,00 % 56,00 T0, 66, DD
Ipertura de tunel — 67,00 % 67,00
[Wertedero 60,00 30 63,00 %% 632,00 %% 54,00 %0 &7, b} B4 00 %5 66,00 30 &7, i} 61,00 %% &7,
|nistalscion e tratamientn de Tierra
|Grania edlica Warishle
[Fopbdagico | 28,00 % 48,00 %% o700 28,00 % 61,00 % 8,00 % 20,00 % SB,00 % 67,00 Variable Wariable
Promedio I 6527 %] 64,629 61,74 61,74 6855% eB0ZW 68 60 [73 70

Tabla 5.18: Recopilacion de resultados de valor-F (Fuente: Elaboracion propia)
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6 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Finalmente, en este capitulo se presentan las conclusiones que han sido
extraidas a lo largo de este trabajo teodrico, ademas de proponer algunas ideas, dentro

de la misma linea de investigacion, para trabajos futuros.

6.1 Conclusiones de la experimentacion

Haciendo un repaso a todo lo explicado en el presente documento, y
recuperando los objetivos principales que tenia este proyecto, hemos analizado el
campo de la clasificacion de imagenes mediante Deep Learning y redes neuronales
convolucionales. Usando algunas de las redes mas conocidas en este campo, se ha
realizado una valoracion de la capacidad que tienen las redes seleccionadas a la hora
de clasificar imadgenes tomadas por satélite. Finalmente, una vez obtenido estos
resultados, se ha conseguido una forma de mejorarlos, sin elevar el coste
computacional, mediante un sistema de ensamblaje basado en la agregacién de

resultados mediante votacion.

En mi opinién, esto ultimo ha significado la mayor mejora en los resultados, en
especial el ensamblaje del conjunto completo y el ensemble general de los modelos
con datos con muestreo aleatorio. Aunque cualquier ensemble haya conseguido
reducir la problemética de las falsas detecciones, creo que cuando hacemos un
ensemble entre varias arquitecturas, conseguimos reducir el bajo porcentaje de

acierto que tienen algunas redes concretas sobre ciertas categorias particulares.

6.2 Conclusiones personales

Desde practicamente el comienzo del desarrollo de este trabajo de fin de
master propuesto hemos tenido que afrontar un inconveniente principal, el coste
computacional. Este se debe principalmente a que los conjuntos de imagenes
tomadas por satélite que hemos encontrado disponian de un gran namero de

imagenes, y éstas solian tener una resolucion alta, en resumen, estabamos intentando
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trabajar con unos 400 Gigabytes de imagenes. A pesar de tener otras opciones, como
reducir este conjunto, o la calidad de las imagenes, éstas limitarian el posible potencial
del estudio, ademas de que el coste seguia siendo demasiado elevado para un equipo
personal, por lo que hemos optado por usar el clister de alta computacion de la
Universidad de Jaén, ADA, que, a pesar de haber carecido de algunos recursos a la
hora de realizar ciertos experimentos, nos daba la oportunidad de trabajar con el
conjunto FMoW sin ser alterado.

Uno de los puntos que considero mas importantes en esta investigacion seria
todo lo referente al ensamblaje de resultados. Durante la revision teérica, no he
encontrado demasiada informacion en lo referente a esto, la mayoria de articulos
enfocados a la clasificacion de imagenes por Deep Learning solo presenta los
resultados de las arquitecturas de forma individual. Sin embargo, en este trabajo
hemos podido demostrar que unos resultados conjuntos entre distintas redes son
capaces de proporcionar mejores resultados que los de una red particular.

6.3 Propuestas de trabajo futuro

Muchas de las mejoras que se podrian aportar a esta investigacion pasarian
por el impedimento de tener recursos suficientes para poder llevarlas a cabo. Como
se ha mencionado en otros apartados, este estudio se centrd especialmente en la
clasificacion de imagenes, debido a que, al intentar usar modelos enfocados a la
identificacion, como YOLO, nos encontrdbamos que los recursos con los que

contdbamos eran insuficientes para poder realizar un entrenamiento apropiado.

Una de mis propuestas iria en esa linea, intentar seguir en la linea de la
identificacion en imagenes de caracteristicas similares a éstas, pues éstos modelos
suelen ser bastante eficientes y podrian llegar a mejorar los resultados obtenidos en
éste estudio, ademas de permitirnos una identificacion en tiempo real, pues son
capaces de identificar objetos en video ademas de imagen. Ademas, es un campo que
avanza con rapidez, y es posible gue otros modelos mas novedosos de deteccion no
requieran de un coste computacional tan elevado. Como curiosidad en lo referente a

esta ultima frase, cuando se empez6 este trabajo, la version 3 de YOLO era la
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novedad en el campo de la deteccion en imagenes, y a dia de hoy, ya podemos

encontrarnos modelos que usan la version 5.

Una ultima propuesta que me gustaria aportar, que ademas no requeriria a
priori elevar el coste computacional, seria probar a modificar el sistema de
ensamblaje, intentando mejorar estos resultados conjuntos. Una idea que se me
ocurre respecto a esto, seria utilizar un sistema de votos ponderado, en lugar de uno
sencillo como el que se ha utilizado aqui. Dicho sistema se podria realizar de varias
formas, por ejemplo, que el voto de cada modelo se pondere en relacidn al porcentaje
de acierto que haya obtenido cada modelo durante el entrenamiento, sin embargo,
habria que tener cuidado con esto, pues si un modelo sufre sobreaprendizaje, el
resultado final seria peor. Otros posibles métodos seria incluir los resultados de la
capa Softmax, usando el porcentaje de “confianza” que se emite en cada imagen para
determinar la clasificaciéon como valor de ponderacion, o incluso, que cada modelo
emita n votos ponderados para cada imagen con los n primeros resultados obtenidos

por la capa Softmax.
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7 DEFINICIONES Y ABREVIATURAS

e CNN: Redes neuronales convolucionales (Convolutional neural

network).

e SSH: Acceso remoto seguro mediante intérprete de comandos (Secure
Shell).

e KDD: Descubrimiento de conocimiento en bases de datos (Knowledge

Discovery in Databases).
e ANN: Red neuronal artificial (Artificial Neural Network).
e DNN: Red neuronal profunda (Deep Neural Network).
e GPU: Unidad de procesamiento grafico (Graphics Processing Unit).
¢ RAM: Memoria de acceso aleatorio (Random-Access Memory).
e HDF: Formato de datos jerarquico (Hierarchical Data Format).
e RelLU: Unidad lineal rectificada (Rectified Linear Unit).
e VP: Verdaderos positivos.
e FP: Falsos positivos.
e FN: Falsos negativos.

e VN: Verdaderos negativos.
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