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Abstract

In the present work, we develop two algorithms based on deep learning techniques for the classi-
fication of samples of cast iron obtained by optical microscopy. The microstructure of cast irons
determines their mechanical properties, so their correct classification is fundamental. As a star-
ting point, the reference images provided by the standard UNE-EN ISO 945-1 have been used to
classify the images into 6 types of cast iron according to the shape of the graphite nodules. The
work has been divided into two main objectives. The first one, is to train a CNN to classify an
image with all graphite defects of the same type by identifying the nodule category. The second
one, consists in generating images with a mix of nodules belonging to consecutive categories
and training a CNN to classify each pixel of the image. For the development of both models it
has been necessary to apply advanced techniques, such as transferred learning, as well as image
processing techniques, such as data augmentation, to improve the performance of the algorithms.

Keywords: cast iron, deep learning, convolutional neural network, image classification

Resumen

En este trabajo se han desarrollado dos algoritmos basados en técnicas de deep learning para
la clasificacién de muestras de fundiciones de hierro obtenidas mediante microscopia 6ptica. La
microestructura de las fundiciones determina sus propiedades mecanicas, por lo que su correcta
clasificacién es clave. Como punto de partida, se han empleado las imagenes de referencia propor-
cionadas por la norma UNE-EN ISO 945-1 para clasificar las imégenes en 6 tipos de fundiciones
segun la forma de los nédulos de grafito. El trabajo se ha dividido en dos objetivos principales.
El primer objetivo es entrenar una CNN tal que, dada una imagen con todos los defectos de
grafito del mismo tipo, aprenda a clasificar a qué categoria pertenece la imagen. Para el segundo
objetivo, se han generado imégenes en las que se mezclan manchas pertenecientes a categorias
consecutivas y se ha entrenado una CNN que clasifica cada pixel de la imagen. Para el desarrollo
de ambos modelos ha sido necesario aplicar técnicas avanzadas de deep learning como el apren-
dizaje transferido, asi como técnicas de tratamiento de imagenes como el aumento de datos para
mejorar el rendimiento de los algoritmos.

Palabras clave: fundicién, aprendizaje profundo, red neuronal convolucional, clasificacién de imé-
genes.



Capitulo 1

Introduccion

Una fundicién es una aleacién de hierro con un contenido de carbono superior al 2%. Gene-
ralmente, las fundiciones suelen tener un cierto porcentaje de silicio que hace que el carbono
se convierta en grafito. La composicion de la aleacion y el tratamiento térmico determinan sus
propiedades, por lo que el estudio de su microestructura y sus propiedades mecénicas es una
importante rama de investigacion.

Los tipos de fundiciones més comunes son: gris, esferoidal, blanca y maleable. En una fundicién
gris suele haber entre un 2,5 % y un 4,0 % de carbono y 1,0 % — 3,0 % de silicio. En estos casos, el
grafito se presenta con forma de escamas o laminas. La fundicién esferoidal es aquella en la que el
grafito forma esferoides, mientras que en las fundiciones blancas el porcentaje de carbono es muy
bajo (< 3%) y suele aparecer en forma de cementita! en vez de grafito. Por tltimo, si calenta-
mos una fundicién blanca con temperaturas en torno a los 800°C, la cementita se descompone y
forma grafito en forma de racimos o rosetas. Cada uno de estos tipos de fundiciones tiene distin-
tas aplicaciones en la industria debido a las diferencias en su composicién y, consecuentemente,
en sus propiedades mecéanicas. Por ejemplo, las fundiciones grises son bastante fragiles y poco
resistentes a la traccién, pero tienen alta resistencia al desgaste y capacidad de amortiguamiento
de vibraciones, por lo que se usan a menudo en piezas de maquinaria. En las fundiciones esferoi-
dales, el grafito se presenta con forma esférica y con una distribucién mas uniforme que en las
fundiciones grises, lo que hace que el material sea mas resistente, tenaz y ductil como el acero. Si
examinamos una muestra de una fundicién en el microscopio, lo que veremos es un fondo blanco
con algunas manchas o defectos en color oscuro, que son lo que llamamos nédulos de grafito. Un
ejemplo para cada tipo de fundicién se puede observar en la imagen 1.1 [1-3].

El comportamiento mecanico del material viene determinado por la forma, distribucién y tamano
de los nédulos, luego la clasificacién del material segiin dichas propiedades es clave. En particular,
en este trabajo nos centramos en la clasificacién de los nddulos segtin su forma. Para ello, en el
laboratorio se examina el material mediante un microscopio 6ptico y, comparando con una norma
europea que proporciona imagenes de referencia, se realiza la clasificacion [4]. Las muestras patrén
que aparecen en la norma se muestran en la imagen 1.2. Como podemos observar, hay 6 tipos
de muestras y se designan por nimeros romanos del I al VI. La forma I es la que predomina en
fundiciones grises, mientras que el resto pueden aparecer en fundiciones esferoidales y, ademas,

TLa cementita (Fe3C) es un compuesto formado por ferrita (« - Fe) y grafito (C)



las formas IV y V también se presentan en fundiciones maleables. El problema de este método es
que la comparacién visual llevada a cabo por un operario es susceptible al error humano, ademas
de requerir experiencia y tiempo. En el Departamento de Ciencia e Ingenieria del Terreno y
de los Materiales de la Universidad de Cantabria emplean un software para llevar a cabo esta
clasificacién, pero da resultados especialmente pobres para la forma V. En concreto, cuando
analiza las imégenes de referencia de la norma, clasifica el 80 % de los nédulos de la forma V
como forma IV.

En este trabajo proponemos una nueva solucién a este problema: desarrollar algoritmos basados
en técnicas de deep learning para la clasificacion de imagenes. Se trata de algoritmos de apren-
dizaje automatico que toman un conjunto de imagenes de entrada y, conociendo a qué clase
pertenecen, se entrenan para aprender a identificar caracteristicas o patrones para cada una de
las clases. Es su gran capacidad de aprendizaje y generalizacién a partir de un conjunto de ejem-
plos representativo del problema original lo que justifica su eleccién en el ambito de la clasificacion
de imagenes [5, 6]. Como veremos en el siguiente capitulo, las redes neuronales se inspiran en el
proceso de aprendizaje humano, de manera que son capaces de simular nuestro comportamiento
a la hora de extraer informacién a partir de un conjunto de datos y tomar una decisién funda-
mentada. De hecho, hemos podido encontrar trabajos donde aplican redes neuronales artificiales
para clasificar fundiciones a partir de su morfologia (distribucién, homogeneidad, textura, etc.)
[7-10] y a partir de la forma de los nédulos [11-13]. En este trabajo nos enfocamos también en
la clasificacion segun la forma, pero vamos un paso méas alla desarrollando dos modelos con un
tipo especifico de redes neuronales, las redes neuronales convolucionales (CNN).

Hemos estructurado este trabajo de la siguiente manera. En este primer capitulo comenzamos
realizando una breve introduccién a las redes neuronales a partir de la definicién de inteligencia
artificial y detallamos la motivacion y objetivos de este trabajo. En el capitulo 2 se expone el
desarrollo tedrico de las redes neuronales convolucionales con su arquitectura y caracteristicas,
el proceso de entrenamiento y optimizacién del modelo y una serie de técnicas avanzadas y
conceptos de deep learning que han sido necesarios a lo largo del desarrollo. En el capitulo 3
se detallan los pasos necesarios para crear el conjunto de datos de entrada de los modelos y se
muestran ejemplos de las imagenes empleadas. El andlisis de resultados se trata en el capitulo 4
y las conclusiones y perspectivas de trabajo futuro en el capitulo 5.

1.1. De la Inteligencia Artificial a las Redes Neuronales

La inteligencia artificial (AI) surge en los anos 50 con el objetivo de automatizar las tareas que
realizan los humanos. En sus primeros anos, la inteligencia artificial se guiaba por lo que los
humanos sabian programar, de manera que, basandose en reglas y logica matematica, se definen
el conjunto de caracteristicas significativas para resolver el problema y se alimenta con estas
reglas al algoritmo. Sin embargo, para muchas tareas es dificil saber qué caracteristicas deben
extraerse. Por ejemplo, si queremos desarrollar un algoritmo para detectar las imagenes en las
que hay manzanas, podemos definir las formas y colores mas comunes, pero es dificil describir
exactamente el aspecto que tienen en términos de pixeles. Més aun, la tarea puede complicarse
si aparecen sombras en la imagen, si la iluminacién es distinta o si cambian los tamafios, entre
otros. Precisamente, a principios de los 80, surge el campo del aprendizaje automético o machine
learning para dar respuesta a la pregunta ;jpuede un ordenador ir mas alld de lo que sabemos
programar y aprender por si mismo a realizar una tarea? Los modelos de machine learning



necesitan que un programador los alimente con muchos ejemplos relevantes para dicha tarea y
sus respuestas, pero, una vez dada la entrada, el modelo aprende automéaticamente a reconocer las
reglas y patrones que se derivan de ellos sin necesidad de que el programador los especifique. El
campo del machine learning va de la mano con la estadistica matematica, con la diferencia
de que el primero suele tratar con conjuntos de datos grandes y complejos para los que el
analisis estadistico clasico seria poco practico. Mas aun, es considerado una disciplina practica
en la que todas las ideas se fundamentan en teorias matemaéticas pero la mayoria se demuestran
empiricamente.

Una rama del machine learning es el aprendizaje profundo o deep learning. El término "profun-
do’ hace referencia a una nueva forma de aprendizaje de representaciones en los datos basada en
capas. Los datos se procesan de forma jerdrquica de manera que cada una de las capas obtiene re-
presentaciones cada vez mas significativas. Llamamos representaciones a operaciones tales como
cambios de coordenadas, proyecciones, traslaciones y, las mas utilizadas, operaciones no lineales.
De esta manera, las capas iniciales extraen conceptos mas sencillos y, a partir de ellos, se definen
conceptos cada vez mas complejos y abstractos, logrando asi una gran potencia y flexibilidad
de aprendizaje. Es precisamente el nimero de capas existentes en un modelo lo que determina
su profundidad. En la practica podemos encontrar decenas o incluso cientos de capas de repre-
sentaciones, lo que diferencia a los algoritmos de deep learning de otros tipos de aprendizaje,
llamado aprendizaje superficial o shallow learning donde solamente hay una o dos capas. Con
este enfoque, somos capaces de resolver problemas tales como la clasificacién de imagenes o el
reconocimiento por voz, tareas que los algoritmos tradicionales de Al no eran capaces de tratar.

Generalmente, las representaciones en capas se aprenden mediante modelos de redes neurona-
les o neural networks, sobre las que hablaremos mas en detalle en el siguiente capitulo. En la
imagen 1.3 podemos ver un ejemplo en el que una red neuronal parte de una imagen original
y va sucesivamente aplicando transformaciones en cada capa hasta llegar a un resultado final.
Podemos pensar en estos modelos como una serie de filtros que toman la informacién original y
la van desgranando en informacién cada vez mas relevante y especifica de la tarea que se quiere
resolver, acercandonos al resultado esperado. La ventaja de las redes neuronales es que estdan
mejor adaptadas a trabajar con datos de alta dimensionalidad, lo cual se ha convertido en el
denominador comin en la mayoria de las tareas computaciones de los ultimos afios debido al
continuo aumento de la informacién [14].

1.2. Objetivos

Partiendo de las imagenes de referencia que aparecen en la norma europea, en este trabajo propo-
nemos la implementacién y optimizacién de redes neuronales convolucionales para la clasificacion
de las principales formas del carbono en muestras de fundiciones. Se trata por lo tanto de resol-
ver un problema de clasificacién de imagenes en multiples categorias donde a cada imagen se le
asigna una tunica clase. Concretamente, el trabajo se ha divido en dos objetivos principales. El
primer objetivo es entrenar una CNN tal que, dada una imagen con todos los defectos del mismo
tipo, aprenda a clasificar a qué forma pertenece la muestra. En la segunda parte del trabajo,
generamos imagenes en las que se mezclan manchas pertenecientes a categorias consecutivas, ya
que es lo que generalmente esperamos encontrar en una muestra real en el laboratorio. La idea
es que el algoritmo aprenda a identificar a qué categoria pertenece cada mancha, aunque, co-
mo detallaremos més adelante, hemos transformado esta tarea en un problema de segmentacion



semantica, de manera que el algoritmo debe aprender a categorizar cada pixel de la imagen.

Al final de este trabajo queremos dar respuesta a las siguientes preguntas: jsomos capaces de
automatizar la clasificacion de los nddulos mediante una red neuronal convolucional? ;distingue
esta red los diferentes tipos de formas con suficiente exactitud?
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Figura 1.1: Imégenes obtenidas con un microscopio Optico para cuatro tipos de muestras de

fundiciones: gris, esferoidal, blanca y maleable [3].
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Figura 1.2: Imégenes de referencia para la clasificacién de las principales formas del grafito en
materiales de fundicion [4].



Capa 1 Capa 2 Capa 3

Capa 4

Resultado final

Imagen original

OCoOoO~NOOODWN-O

Figura 1.3: Esquema de un algoritmo de deep learning [6].



Capitulo 2

Redes neuronales para la clasificacién
de imagenes

Supongamos que queremos desarrollar un algoritmo que aprenda a determinar a cudl de las
k clases pertenece un determinado conjunto de imédgenes. Como veremos mas adelante, si re-
presentamos las imédgenes mediante matrices, la tarea se traduce en encontrar una funcién
[ Mpm — {1,...,k} tal que f(x) = y donde x representa una imagen (matriz de tamafo
n x m) del conjunto de entrada e y es el entero que identifica la categoria que f asigna a z. La
clasificacién se llevara a cabo segin las caracteristicas de cada imagen tales como bordes, areas,
formas, intensidad, etc.

En este trabajo presentamos dos modelos de redes neuronales que resuelven el problema de cla-
sificacion de imagenes presentado en el capitulo anterior. Las redes neuronales son algoritmos
que se han desarrollado tomando como ejemplo el proceso de aprendizaje que se produce en el
cerebro humano. Estan compuestas por una serie de funciones que permiten al algoritmo extraer
informacién y aprender patrones a partir de un conjunto inicial al que llamamos conjunto de
entrenamiento y, una vez que el algoritmo aprende a identificar las caracteristicas més represen-
tativas de dicho conjunto, es capaz de hacer predicciones fundamentadas para otros datos con
caracteristicas similares.

Las funciones que constituyen una red neuronal se llaman neuronas artificiales y se agrupan
formando capas alineadas. Hay distintos tipos de capas dentro de una red. La primera de ellas,
que es la que recibe los datos de entrada, se llama capa visible. La capa final, que es la que retorna
la solucién del problema, se llama capa de salida y el resto de las capas intermedias se llaman
capas ocultas. El algoritmo debe aprender a determinar qué patrones son ttiles para llevar a
cabo la tarea de clasificacion y, para ello, se van encadenando las capas de manera que cada una
de ellas actiia como un filtro cada vez més refinado. Las transformaciones que implementan las
capas estdn parametrizadas por sus pesos y el objetivo del algoritmo es optimizar los valores
de éstos de manera que las transformaciones que se aplican a los datos den predicciones lo mas
ajustadas posible. En la imagen 2.1 se muestra la representacion grafica de la arquitectura de
una red neuronal con 8 neuronas en la capa inicial, 3 capas ocultas con 9 neuronas cada una
y una capa final con 4. A modo de ejemplo, imaginemos un modelo en el que la primera capa
aprende a reconocer los bordes de una imagen a partir de la comparaciéon de pixeles vecinos. A



partir de la descripcién de los bordes, una segunda capa es entrenada para distinguir esquinas
a partir de conjuntos de bordes y la tercera para identificar determinados objetos asociados a
conjuntos de esquinas y bordes. Esta descripcion de la imagen en términos de los objetos que
las capas anteriores han identificado hace que la capa final sea capaz de reconocer a qué clase
pertenecen los objetos, y dicha clasificaciéon sera la salida del modelo. Se trata de un ejemplo muy
simplificado, pero la idea principal es que las capas iniciales son las que extraen las caracteristicas
més generales (tales como lineas rectas, curvas, bordes, etc.) mientras que las intermedias y finales
extraen los patrones mas especificos de cada tarea (objetos).

Las neuronas son las unidades que forman las capas. Se conectan entre ellas y a través de dichas
conexiones se transmiten informacién de unas a otras. Podemos representar cada neurona como
una funcién tal que su conjunto de salida sea el conjunto de entrada de la siguiente neurona.

Definicion 1 - Neurona Artificial. Una neurona es una funcion que viene dada por la si-
guiente expresion:
/
¢:R" — R"

z— oWl +b)

donde ¢ es una funcién de activacion y W € R, b € R son los pesos de la neurona. Al valor
que devuelve la neurona se le llama senial de salida y actia como valor de entrada de la siguiente
neurona.

Definiciéon 2 - Red Neuronal. Dados l,m € N, una red neuronal se define como la composi-
cion de N funciones ¢; tal que:
¢ : R — R™
T —> ON O ...0 00 P1(x)

donde cada funcion ¢; representa la i—ésima capa de la red.

En particular, en un problema de clasificacién, el tamano de salida m serd igual al nimero de
categorias.

Entrada —m= Salida

e B e e

N/ ‘

Capas de neuronas

Figura 2.1: Representacién grafica de la arquitectura de una red neuronal [15].



2.1. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de redes neuronales muy potentes.
La principal diferencia entre una red convolucional y una tradicional es que la primera puede
aprender a identificar patrones o caracteristicas sin importar la estructura espacial, es decir,
aprende a identificar patrones locales que luego pueden aplicarse al resto de la imagen. De esta
manera, cuando una CNN aprende a distinguir un patrén en la esquina superior derecha de la
imagen, es capaz de reconocerlo en cualquier otra parte, mientras que una red tradicional deberia
volver a ver el mismo patron en otro punto de la imagen para ser capaz de reconocerlo. Para
un problema como el nuestro en el que podemos encontrar manchas en diferentes posiciones
y con distintas orientaciones y rotaciones, este método resulta muy eficiente ya que una CNN
necesitard menos imagenes para aprender patrones generales. En cuanto a la arquitectura, en
una red neuronal tradicional todas las neuronas de una capa estan conectadas con todas las de
la capa siguiente. Como veremos mas adelante, un ordenador procesa imagenes en color como
matrices de tamafio n X m x 3, donde n es el largo y m el ancho. Con imégenes de este tamaifio,
una sola neurona de la primera capa tendria n-m -3 pesos, luego para una imagen de un tamano
relativamente pequefio como puede ser 100 x 100 x 3, esto supondria 30 mil pesos sdlo en una
neurona. Si queremos usar imagenes un poco mas grandes, el coste computacional se vuelve
excesivamente alto. Por otra parte, las redes convolucionales tienen una arquitectura disenada
para capturar la informacion mas relevante y eliminar la que sea redundante, permitiendo reducir
considerablemente el coste computacional. Estos modelos se denominan redes convolucionales ya
que aplican la operaciéon de convolucién en, al menos, una de sus capas.

Definiciéon 3 - Producto de convolucion. Dadas dos funciones g y f definidas en todo R, se
llama producto de convolucion a la funcion (g * f) tal que para cada x € R se tiene:

(g D) = [ " g@— ) f()dy

—0o0

y en el caso discreto:
o

(g @)= glz—u)f(y)

y=—o00

Para este trabajo sblo consideramos la operacién anterior en los casos para los que la integral
estd bien definida o, en el caso discreto, la serie es convergente. En el contexto de las redes
convolucionales, se entiende la anterior operacién como una media ponderada donde g actia
como peso o kernel, x es un elemento del conjunto de entrada y (g * f)(x) es una matriz de
salida. Cuando trabajamos con datos en un ordenador, resulta mas conveniente usar la definicién
para el caso discreto.

2.1.1. Capas de una red neuronal convolucional

En una CNN hay principalmente tres tipos de capas: capas convolucionales, capas de agrupa-
miento o pooling y capas completamente conectadas o fully connected. Basta con que la red tenga
una sola capa que realiza la operacién de convolucién para que sea considerada una red convo-
lucional, pero en la practica este tipo de redes aplican la operacién de convolucién en la mayoria
de sus capas.
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Comenzamos detallando la notacién con un par de definiciones.

Definicién 4 - Matriz con coeficientes reales. Denotamos por M,, ,(R) al conjunto de
todas las matrices de tamano n x m cuyos coeficientes estan en R. Sea M € M, ,,,(R):

a1 a12 ... Gim
M =
ap1 Aan,2 ... Qnpm
y usamos la notacion a; j Vi,j € N tal que 1 <1 <n,1 < j <m para identificar cada uno de los
elementos de la matriz.

Definicion 5 - Producto de Hadamard. Se define como multiplicacion elemento a elemento
o Producto de Hadamard para matrices reales la operacién interna entre matrices del mismo
tamano definida de la siguiente manera:

() : My (R) X My (R) — My, (R)

tal que AQQ B =M, donde m; j =a;j-b;j Vi,j €N tal quel <i<n,1<j<m.

En una capa de convolucién tenemos una matriz de entrada (una imagen) y un ntcleo o kernel.
El nicleo es una matriz cuadrada que suele ser de tamano 1x1, 3x3, 5x5 o 7x7 con diferentes
coeficientes también llamados pesos. Esta matriz se desplaza a lo largo de la matriz de entrada
y aplica la operacion de convolucién a cada caja de la matriz, obteniendo como resultado una
matriz de salida. En realidad, no se aplica un sélo nicleo, sino una concatenaciéon de ellos a
la que llamamos filtro. Por ejemplo, si nuestro conjunto de entrada son imégenes en color con
3 canales, los filtros serdn matrices de 3 dimensiones de manera que cada nucleo actia sobre
uno de los canales de la imagen. El resultado es una matriz de salida a la que llamamos matriz
de caracteristicas o feature map (imagen 2.2). Cada una de estas matrices contiene informacién
acerca de los features de cada pixel en relaciéon con los pixeles adyacentes, por ejemplo, dénde
hay bordes, lineas rectas, curvas, objetos, etc. [16, 17]. La arquitectura de una red convolucional
estd disefiada de manera que la imagen original se va comprimiendo en cada capa a la vez que el
numero de feature maps aumenta. Como hemos comentado anteriormente, una red neuronal va
filtrando poco a poco la informacién, de manera que los primeros mapas contienen informacion
mas sencilla como lineas o formas y los mapas mas proximos a la salida del modelo identifican
objetos y patrones mas complejos y especificos de las imagenes del problema.

En la imagen 2.3 se muestra graficamente como se aplica la operacién de convolucién a una
imagen. Partimos de la imagen de entrada de la izquierda y del niicleo (azul). El nucleo, de
tamafio 3x3, se va desplazando por toda la matriz, de manera que se toman cajas de la matriz de
entrada de tamafio 3x3 y se realiza la multiplicacién elemento a elemento (definicién 5) como se
detalla en la imagen. El resultado de esta operacién es un valor real (en amarillo). Se repite este
proceso tomando cajas a lo largo y ancho de toda la imagen de entrada y el resultado final es una
matriz de features del mismo tamano que la inicial, donde cada elemento de salida son las sumas
ponderadas de los elementos de entrada y los pesos son los valores del niicleo. En este ejemplo
observamos que en la matriz de salida la red ha aprendido a reconocer los bordes a partir de los
valores de los pixeles adyacentes.

Por otra parte, las capas de agrupamiento son capas sencillas que sirven para generalizar, consoli-
dar y agrupar los features aprendidos por las capas de convolucién. Si encadenamos convoluciones,
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Figura 2.2: Representacion grafica de los feature maps extraidos por una CNN [15]. A medida
que avanzamos en la red, los mapas aprenden patrones mas complejos y especificos de la tarea
que se estd resolviendo, y los filtros capturan cada vez regiones mas grandes de la imagen.

rapidamente tenemos un numero de pixeles extremadamente alto que puede hacer que el pro-
cesamiento se vuelva lento y costoso. Para reducir la complejidad y el coste computacional, se
intercalan capas de agrupamiento entre las capas convolucionales para eliminan los features mas
redundantes a la vez que mantienen los mas significativos, haciendo asi que las imagenes sean
maés faciles de procesar. Esta transformacién se realiza a través de un kernel que va seleccionando
cajas de los mapas y, o bien toma la media de todos los valores de la caja (average pooling), o bien
el méximo (maz pooling), como se puede ver en la imagen 2.4. De acuerdo con la bibliografia, el
segundo método funciona mejor, ya que los mapas codifican déonde estdn determinados patrones
en la imagen original, por lo que los resultados son mejores cuando tomamos la informaciéon de
donde dichos patrones alcanzan el maximo, en vez de tomar el promedio de la informacién conte-
nida en cada caja [5, 15]. En la imagen 2.2 podemos apreciar el efecto de capas de agrupamiento
entre los mapas 2 y 3, donde se observa como las dimensiones a lo largo y ancho han disminuido.

Definiciéon 6 - Capa de agrupamiento max pooling. Dada una matriz de tamano mxnx3
y un kernel de tamarnio h X h x 3, se define una capa de agrupamiento de tipo max pooling como
una funcion B tal que:

B : Mn,m,3(R) — Mn’,m/,3(R)
M — M

tal que

) {max{ma,b,c:l:c,h(t—mﬂga,bghtH} Vi,j <h
m

BT mdx {mape s L=, h(t—1)+1<a<nh(t—1)+1<b<m} Vi,j=h

donde m;hj’l los coeficientes de la matriz M y mgp.c los de M.

Notese que para las capas de tipo average pooling basta sustituir el maximo por la media de los
coeficientes de la caja seleccionada.

Una vez que las capas convolucionales y de agrupaciéon han extraido y combinado los patrones
mas representativos, se usan las capas completamente conectadas para realizar combinaciones no
lineales de features y generar las predicciones de la red. Se llaman totalmente conectadas ya que
cada neurona estd conectada con todas las neuronas de la siguiente capa y solemos encontrar
este tipo de capas en la parte final de la arquitectura de cualquier red tradicional actuando como
capas de clasificacién [19]. En el caso de CNN, estas capas reciben como entrada los feature maps
y toman decisiones fundamentadas a partir de la informaciéon que estos contienen. También las
encontramos en la bibliografia con el nombre de capas densas o feed forward.
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Figura 2.3: Representacién visual de cémo funciona una capa de convolucién aplicada a una
imagen. A partir de una matriz de entrada de tamano 28x28 y un kernel 3x3, el resultado es
una matriz de features de tamano 28x28 cuyos coeficientes (en amarillo) se calculan aplicando el
Producto de Hadamard entre cada caja de la matriz de entrada (en verde) y el nicleo (en azul).
En el feature map observamos que la capa ha identificado dénde se encuentran los bordes del
objeto. Esta visualizacién ha sido creada con [18].

Definiciéon 7 - Capa completamente conectada. Dadas m neuronas, se define una capa
completamente conectada como una funcion § tal que:

§:R™ — R™
x— o(Whz +b)

donde ¢ es la funcion de activacion y W € My, m/(R),b € R™ son los pesos de las m neuronas.

Observando la definicién anterior, vemos que el vector de entrada es x € R™ pero las salidas de
las capas de convolucién y agrupamiento son matrices My, m,(R). Para transformar una matriz
de este tipo en un vector de tamano (mj - mg, 1) usamos capas de aplanamiento o flatten.

Definicién 8 - Capa de aplanamiento. Dada una matriz en Mo, m,(R), se define una capa
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Figura 2.4: Representacion gréafica de una capa de agrupamiento para un kernel 2x2 y los métodos
average pooling arriba y mazx pooling abajo.

de aplanamiento como una funcion p tal que:
p 2 Moy m, (R) — R

Ajj — Qjymi-1) V0 <1<my,0< 5 <my

Estas capas por lo tanto no extraen informaciéon nueva, sino que definen una biyeccién entre
matrices de salida y vectores de entrada para reestructurar la informacién de acuerdo a las
necesidades de la arquitectura de la red.

Funcion de activacion

Volviendo a la definicién 1, vemos que la neurona primero realiza una suma ponderada dada por
la expresion W'z 4+ b = > Wiz + by después aplica una funcién ¢ que llamamos funcién de
activacién, la cual determina si la neurona se activa o no. En el caso mas sencillo, se trata de una
funcién cuyo conjunto de entrada son los pesos de la neurona, pero, por lo general, se buscan
funciones de activacion que no sean lineales para transformar la suma ponderada de la expresién
anterior en un resultado no lineal. Esto permite combinar los pesos de entrada de formas mas
complejas logrando asi una mayor capacidad de aprendizaje que si solamente se pudiesen capturar
relaciones lineales.

Hay varios tipos de funciones de activacion y se suelen elegir segiin el tipo de problema y cual
sea el formato de la salida que se necesita. Aunque estas funciones se apliquen a las neuronas,
se definen por capas, de manera que todas las neuronas de una capa tienen la misma funcién
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de activacién. La funcién de activacién que mas se usa para este tipo de redes neuronales es la
funcién ReLU (Rectified Linear Unit):

Definicién 9 - Funcion ReLu. Se define la funcion ReLU (Rectified Linear Unit) de la
stgqutente manera:
f:R—R

xr — max{z, 0}

Segun esto, si f(z) = 0, significa que el valor de salida de la neurona es 0, por lo que la siguiente
neurona no se activa y se corta el flujo de informacién en esa rama de la arquitectura.

El motivo por el que esta funcién se usa a menudo es su diferenciabilidad. Como veremos mas
adelante, durante el proceso de entrenamiento de la red es necesario calcular las derivadas de las
funciones. A pesar de que esta funcién no sea diferenciable en 0, su derivada es 1 en R*, lo que
hace que computacionalmente sea muy eficiente.

Por otra parte, para un problema de clasificacién en multiples categorias como es el que se
presenta en este trabajo, la funcién de activacién que se usa en la capa final es softmax. Esta
funcién convierte un vector de k niimeros en un vector de k probabilidades, una para cada clase,
de manera que la clase predicha serd la que haya obtenido una mayor probabilidad. Para que esta
funcién esté bien definida, la suma de todas las probabilidades debe ser 1. Definimos la funcién
de la siguiente manera:

Definicion 10 - Funcion softmax. La funcion de activacion softmax viene definida por la
siguiente erpresion:

donde k es el numero de categorias.

2.2. Entrenamiento y optimizacion de una red neuronal

Como hemos adelantado antes, en el proceso de entrenamiento de una red neuronal la informacion
va pasando por las sucesivas capas, de manera que la salida de una capa es la entrada de la
siguiente y la manera en la que esto ocurre depende de los pesos asignados a las neuronas.
Cuando la informacién llega a la capa final, realiza predicciones sobre los datos de entrada y éstas
se comparan con las etiquetas reales de dichos datos. En el caso de un problema de clasificacién
como el que detallamos aqui, la prediccién consiste en asignarle una categoria a cada imagen
v la etiqueta sera la categoria real a la que pertenece. El objetivo es que el modelo aprenda
a clasificar las imagenes con el menor error posible, es decir, queremos minimizar la distancia
entre la prediccién y la etiqueta. El entrenamiento se convierte por lo tanto en un problema de
optimizacion.

El proceso de optimizacion del error en redes neuronales consiste en ajustar los pesos de cada
neurona, a los que llamamos parametros entrenables del modelo, hasta encontrar los valores
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optimos que minimizan el error. Este error viene determinado por la funcién de pérdida y el
optimizador es el algoritmo que usa la funcién de pérdida para actualizar los pesos de la red.
Habitualmente no podemos garantizar que el algoritmo vaya a alcanzar el minimo global de la
funcién de pérdida en un tiempo razonable, ya que esto puede suponer un coste computacional
excesivamente alto, pero podemos conformarnos con encontrar un minimo local o un valor de la
funcién de pérdida lo suficientemente pequeno [20].

Funcién de pérdida

La funcién de pérdida se usa para medir como de bien el modelo predice los resultados. Hay
muchas funciones de pérdida que podemos usar y su eleccion depende del problema que se quiera
resolver. Para desarrollar la nocién de funcién de pérdida comenzamos dando la definicién de
entropia.

Definicién 11 - Entropia. La entropia E(F) € R es una medida de la incertidumbre asociada
a una distribucion F(x). En el caso discreto para un conjunto de k puntos en R se calcula como:

k

B(F) == F(a:)log F(a,)
=1

Si desconocemos la distribucion real F', podemos aproximarla mediante una distribucién G y
definimos entropia cruzada (cross-entropy) de la siguiente manera:

Definicién 12 - Entropia cruzada. La entropia cruzada E(F,G) € R es una medida de
la incertidumbre asociada a una distribucion G(x) para un conjunto de k puntos en R cuya

distribucion real es F(x):
k

E(F,G) = — Z F(z;)log G(x;)
i=1

en el caso discreto para un conjunto de k puntos.
Si G(z) = F(x) Vz, entonces las dos definiciones anteriores son equivalentes.

Definiciéon 13 - Divergencia Kullback-Leibler. La divergencia KL o divergencia Kullback-
Leibler, también conocida como entropia relativa mide la diferencia entre la entropia y la entropia

cruzada:
k

D1 (F,G) = E(F,G) - E(F) = 3 F(a;)(log F(x;) — log G(a;)
=1

De la definicién anterior observamos que si E(F,G) — E(F'), o lo que es lo mismo, F(z) —
G(x) en cada punto, D (F,G) — 0y, puesto que la entropia de la distribucién F' es cons-
tante con respecto a G, minimizar D (F,G) es equivalente a minimizar E(F,G). La tarea de
optimizacion consiste por lo tanto en encontrar una funcién G que minimice la entropia cruzada

E(F,G).
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La funciéon de pérdida mas comin en problemas de clasificacion donde se usa softmazr como
funcién de activacién final es precisamente la entropia cruzada categérica (categorical cross-
entropy) [15].

Definiciéon 14 - Funcidén categorical cross-entropy. Sea k el nimero de clases del problema,
se define la funcion categorial cross-entropy de la siguiente manera:

A:[0,1)F x [0,1]F — R

k
(Y Yprea) — — >y P logyll)
i=1

donde y(i) representa la probabilidad asociada a la etiqueta real y y(i) es la probabilidad dada

pred
por la funcion softmax para la i—ésima clase. Nétese que existe un unico i tal que y® =1, por
ser el valor objetivo, luego el sumatorio anterior solo tiene un término distinto de cero.

La eleccién de la funciéon de pérdida es una parte muy importante del desarrollo de un modelo ya
que su comportamiento juega un papel clave en el proceso de optimizacion del algoritmo. Cada
funcién de pérdida penaliza de distinta manera los errores que comete el modelo al realizar las
predicciones y el problema que tiene la funcién anterior es que penaliza de la misma manera
todas las categorias. Cuando hay un desequilibrio de clases, es decir, hay més ejemplos de una
clase que de otra, se corre el riesgo de que el modelo aprenda a predecir con mucha exactitud
la clase mayoritaria y no de importancia a los errores en el resto de clases con lo que estaremos
entrenando un modelo sesgado. Una mejor alternativa en estos casos es la funciéon de pérdida
focal o focal loss. Esta funciéon parte de las probabilidades que define la funcién softmax para
cada clase y penaliza aquellas con menor probabilidad, es decir, las que el modelo tiene mas
dificultades en identificar, restando importancia a las clases que predice con seguridad. Con la
ponderacién descendiente o down weighting aplicada mediante un factor -, conseguimos que el
modelo se enfoque en mejorar la certeza con la que predice las clases minoritarias [21, 22].

Definiciéon 15 - Funcion de pérdida focal. Sea k el nimero de clases del problema, se define
la funcion focal de la siguiente manera:

A:[0,1]F x [0,1]F — R

k

(ya yp’r’ed) — - Z y(Z) T Qg (1 - yg(ai)ed)’y log y](j,i«)ed
=1

donde y\) representa la probabilidad asociada a la etiqueta real y y]g?ed es la probabilidad dada
por la funcidn softmax para la i—ésima clase. «; j € (0,1) es un pardmetro que se define segin
la frecuencia con la que aparece cada clase en el conjunto de entrada y v € RT es el coeficiente

que define la ponderacion descendiente sobre el factor (1 — yp;ed).

Segun la expresién anterior, el factor (1 — y(i) )7 sirve para reducir la funcién de pérdida, de

pred
. : . . o _ (i)
manera que si una imagen se clasifica mal y su probabilidad asociada es pequena, (1— Ypre ) —
1. En cambio, si el modelo realiza una prediccién con una confianza alta, y](o?e g — 1, luego

(1— yz()?e 2)7 — 0y este ejemplo, por estar bien predicho, ponderara poco. En el trabajo original
en el que se define esta funcién se recomienda utilizar v = 2, ya que experimentalmente da muy
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buenos resultados [22]. El pardmetro « se usa para equilibrar la funcién y se puede configurar o
bien como hiperpardmetro® o bien como la inversa de la frecuencia de cada clase. Nétese que la
funcién categorical cross-entropy es un caso particular de la funcién focal para vy =0y a = 1.

Optimizador

Durante el proceso de optimizacién, la red neuronal realiza un determinado niimero de iteraciones
sobre el mismo conjunto de datos, a las que llamamos épocas. Los pesos se inicializan con valores
aleatorios para cada neurona y, al final de cada época, se calcula la funcién de pérdida y se
actualizan los pesos de manera que el error disminuya en la siguiente iteracion. El proceso iterativo
acaba cuando se minimiza la funcion de pérdida, aunque, para evitar problemas de convergencia,
siempre se selecciona un nimero maximo de épocas.

El optimizador es el algoritmo que determina de qué manera debemos actualizar los pesos en cada
iteracion y, en el caso de redes neuronales, se suelen usar algoritmos que se basan en la técnica del
gradiente descendiente. Sea f la funcién de pérdida, y w un peso, el gradiente V,, f (wg) representa
la curvatura de la funcién de pérdida con respecto al peso en wy. Los algoritmos de gradiente
descendiente se basan mover los pesos en la direccién opuesta al gradiente para reducir el valor
de la funcién. Sea w; 11 = w; — aVy, f(w;), tenemos que f(w;11) < f(w;), Yo € RT,i € N. Para
utilizar este método debemos por lo tanto requerir que las funciones de pérdida que se usen en
la red sean funciones diferenciables. Al pardametro «, que indica el paso que debemos tomar para
actualizar los pesos, se le llama ratio de aprendizaje o learning rate. Se trata de un pardmetro que
podemos configurar en nuestro modelo, teniendo en cuenta que un valor muy pequeno supondra
un mayor coste computacional ya que aumentara el tiempo de computacién para alcanzar una
solucién 6ptima, pero un valor muy grande puede hacer que tengamos problemas de convergencia.

El problema que tiene este algoritmo es que calcula el error en cada punto del conjunto de entre-
namiento, lo que computacionalmente resulta muy costoso ademas de requerir mucha memoria.
El descenso de gradiente estocéstico (stochastic gradient descent) soluciona este problema al ac-
tualizar los pesos tras calcular el gradiente en un dnico punto. Se basa en la idea de que, si
el conjunto de datos es redundante, el gradiente en un punto serd muy similar al gradiente en
otro punto, por lo que no hace falta calcularlo en todo el espacio, reduciendo considerablemente
el coste computacional. En la imagen 2.5 se muestra la comparacién de ambos algoritmos en
la superficie que definen dos de sus pesos. Como podemos observar, para el caso del gradiente
descendiente se llega al minimo préacticamente en una linea recta, mientras que en el gradiente
estocastico vemos un comportamiento con forma de zigzag, como resultado de que en cada itera-
cién se ajusta a un punto determinado del espacio. No se garantiza que en cada paso vaya a estar
més cerca del minimo, pero generalmente se consigue disminuir mucho la funcién de pérdida,
que por lo general suele ser suficiente para la mayoria de problemas [5, 14].

En la practica se usa un algoritmo que estd en un punto medio entre el gradiente descendiente
y el estocastico, llamado gradiente descendiente con mini-batch. Este algoritmo sigue el mismo
esquema que el estocastico, pero en vez de calcular el gradiente en un punto y actualizar los
pesos, toma un parametro, llamado tamafio de lote (mini-batch), que indica el nimero de puntos
en los que calcular el gradiente antes de actualizar los pesos. Dado que los conjuntos de datos

2Los hiperpardmetros son las variables de configuracién que son externas al modelo y cuyos valores no pueden
ser entrenados, sino que son especificados por el programador.
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Figura 2.5: Comparacion de la evoluciéon de la funcién de pérdida a lo largo de las épocas en el
plano que definen dos de los pesos [15].

suelen ser considerablemente grandes, este algoritmo resulta muy ttil, ya que mejora la eficiencia
computacional y consigue una convergencia mucho mas rapida [14]. El hiperpardmetro que define
el tamano de lote se suele definir a partir de las restricciones de memoria que podamos tener.

En este trabajo hemos usado dos algoritmos optimizadores, Adam y RMSProp, ya que son dos
de los méas usados en modelos de redes neuronales, aunque hay muchos méas. RMSProp o Root
Mean Squared Propagation se basa en el descenso de gradiente y estd disenado para acelerar el
proceso de optimizacién mediante la implementacién de una tasa de aprendizaje diferente para
cada pardmetro. El algoritmo Adam combina el método del gradiente descendiente estocastico
y RMSProp, tomando del primero el método de actualizar los pesos segin el tamatio del lote
del entrenamiento y del RMSProp la tasa de aprendizaje variable por parametro. El resultado es
una mejora del rendimiento del modelo que hace que actualmente sea el optimizador méas usado
en modelos de redes neuronales por su rapidez de convergencia [23].

Actualizacién de pesos

Como acabamos de ver, el proceso de entrenamiento de una red neuronal consta de tres pasos
principales:

1. A partir de las sumas ponderadas que definen las neuronas y la funcién de activacion para
extraer relaciones no lineales, el algoritmo aprende a identificar los features del conjunto
de datos de entrada. En este punto, la red procesa la entrada en la primera capa y va
transmitiendo los pesos "hacia adelante’ (forward pass), activando las neuronas de capas
superiores hasta llegar a la dltima capa.

2. Se realizan predicciones y se calcula el valor de la funciéon de pérdida.

3. Mediante un algoritmo basado en el gradiente descendente, se calcula el valor de los pesos
que minimizan la funcién de pérdida.

Los nuevos pesos se calculan segin la expresién w11 = w; — aVy, f(w;) donde f es la funcién
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de pérdida, « la tasa de aprendizaje y w;, w;11 los pesos actual y actualizado. Para actualizar
cada peso de la red neuronal, se usa el algoritmo de retropropagaciéon o backpropagation, que
consiste en pasar la informacion de la tltima capa, donde se ha realizado la prediccién, hacia
atras, propagdandola a todas las neuronas de la red hasta llegar a la primera capa (conjunto
de entrada). La informacién que se propaga es precisamente %, de manera que cada derivada
parcial indica cuanto contribuye el peso asociado al error global. Supongamos que tenemos n
neuronas encadenadas, de manera que la que recibe la entrada es la neurona 1 y la final es la n,
wj i+1 €s el peso que define la neurona i con el que alimenta a la neurona i + 1y f es la funcién
de pérdida. Aplicando entonces la regla de la cadena para calcular las derivadas parciales a lo
largo de la red, se define el gradiente en la primera capa de acuerdo con la siguiente expresion:

6f af 8wn71,n 671)2,3

Oowip Owp—1yn Owp_op—1  Owio

Una vez actualizados todos los pesos, se vuelve al paso 1 y la nueva prediccion que realice el
modelo con estos nuevos valores dard una funciéon de pérdida menor que la anterior.

En el caso de las CNN, los pesos que deben entrenarse son los siguientes. En las capas convolu-
cionales los parametros son los valores de los kernels, luego el nimero de pesos es el nimero de
entradas de la matriz mas un peso de sesgo. Las capas de agrupamiento no tienen parametros
y las capas completamente conectadas deben actualizar los valores de W y b segiin la expresion
que veiamos en la definicion 7. Como hemos comentado antes, al haber muchas menos conexiones
entre neuronas en una red convolucional en comparaciéon con una tradicional, el nimero de pesos
que deben entrenarse también es significativamente menor.

2.3. Validaciéon cruzada K-fold

Una vez que el modelo estd entrenado para todo el conjunto de datos de entrada, podriamos
evaluar su rendimiento sobre el mismo set de datos sobre el que ha sido entrenado, pero este
resultado estaria sesgado ya que el modelo ha aprendido a distinguir patrones en el mismo
conjunto. Lo que nos interesa es saber cémo de bien funciona un modelo en datos de entrada
nuevos, es decir, datos que no ha visto en el proceso de entrenamiento.

En cualquier modelo de deep learning se suele dividir el conjunto de datos en 3 subconjuntos
disjuntos:

= Entrenamiento. Conjunto sobre el que se entrena el modelo.

= Validacidn. Se usa para evaluar el rendimiento del modelo en cada época sobre un conjunto
de datos que no ha visto. Permite configurar los hiperparametros del modelo durante el
entrenamiento.

= Test. Conjunto de datos que el modelo no ha visto durante el entrenamiento y que usamos
para evaluar su rendimiento.

Queremos que los tres sets de datos sean representativos del conjunto total, es decir, queremos
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evitar que en el test de entrenamiento tengamos, por ejemplo, todas las iméagenes de las formas
I, II, IIT y IV y que en el test sélo tengamos V y VI. Por este motivo la forma maés eficaz de
definir los subconjuntos es hacerlo de forma aleatoria. Nétese ademas que es imprescindible que
los conjuntos anteriores sean disjuntos para evitar redundancia.

Maés atn, en el caso de las redes neuronales, los resultados de un modelo pueden variar dependien-
do de la estocastica del algoritmo y del conjunto de datos de entrada escogido, por lo que suele ser
recomendable ejecutar el modelo varias veces y comparar el rendimiento en cada caso. La técnica
mas usada para evaluar un modelo como el nuestro es la validacién cruzada K-fold. Consiste en
dividir el conjunto de entrenamiento en K subconjuntos, de manera que cada vez que entrenamos
el modelo cogemos K — 1 subconjuntos de manera aleatoria para el set de entrenamiento y el
subconjunto restante se usa como set de validacién. Se repite este proceso hasta que cada uno
de los subconjuntos haya servido de validaciéon en uno de los modelos, como se puede observar
en la imagen 2.6 para 5 subconjuntos. Como es légico, el coste computacional incrementa ya que
tenemos que entrenar el mismo modelo 5 veces, pero el resultado que obtenemos es méas fiable
ya que el rendimiento total del modelo serd el promedio de todas las ejecuciones. Otra ventaja
es que nos permite dar un intervalo de error a partir de la desviacién tipica.

Conjunto inicial

A
4 \
Test Entrenamiento en 5 folds
T 1=

Validacién Fold2 Fold 3 Fold 4 Fold 5 — i Errorl i
Fold 1 Validacién Fold 3 Fold 4 Fold5 — E-“-E-r_r;;_z-“qi
Fold 1 Fold 2 Validacion Fold 4 Fold 5 — E----E-r'r;;-g-“di — Error medio
Fold1 Fold2 Fold3 Validacion Fold5 — E-“-E-r'rt-:l;;l“di
Fold1 Fold2 Fold3 Fold4 Validacion — i--“E-r'r;;;“"i

Figura 2.6: Reparto de los conjuntos de entrenamiento, test y validacién para un K-fold con 5
subconjuntos. El set de test se usa para evaluar el modelo, mientras que el de entrenamiento se
divide en 5 subconjuntos de manera que en cada particién se usa un set de validacién distinto.

2.4. Generalizacion, overfitting y underfitting

Se define como generalizacién a la habilidad del modelo para producir buenos resultados en
conjuntos de datos que no ha visto. Cuando el modelo no obtiene buenos resultados en el set
de entrenamiento se dice que tiene underfitting, es decir, el modelo no esta optimizado. En esta
situacién también podemos decir que tiene poca capacidad de generalizacion, ya que todavia
quedan features por aprender. En cambio, cuando obtenemos buenos resultados en el set de
entrenamiento, pero no en el set de validacion, el modelo tiene overfitting o poca capacidad
de generalizacion. Esto significa que el modelo estd demasiado optimizado para el conjunto de
entrenamiento, es decir, ha aprendido a identificar patrones en este set que no se observan en el
set de validacién.

Resulta importante por lo tanto encontrar un equilibrio entre generalizacién y optimizacién. Ne-
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cesitamos una red lo suficientemente grande como para que aprenda todos los patrones necesarios
para realizar las predicciones. A su vez, una red demasiado grande puede aprender a distinguir
patrones que no son lo suficientemente relevantes, por lo que reduciendo el tamano forzamos a
que aprenda los mas representativos. Para encontrar este punto medio entre overfitting y under-
fitting, generalmente se empieza por desarrollar un modelo que esté sobreentrenado, de manera
que garantizamos que es capaz de identificar patrones en las imdgenes de entrenamiento y des-
pués podremos ajustarlo usando técnicas de reducciéon de overfitting, también llamadas técnicas
de regularizaciéon. Algunas de las mas usadas son las siguientes:

= Generar mas imagenes. La idea es que, si el modelo estuviese expuesto a un niimero infinito
de imégenes de entrenamiento, seria capaz de aprender cualquier patrén existente por lo
que nunca tendria overfitting. El problema de esta técnica es que, si las imagenes resultan
redundantes para el algoritmo, los resultados no van a mejorar aunque sigamos anadiendo
datos al conjunto de entrada.

= Reducir el tamano del modelo. Si disminuimos el nimero de pardmetros entrenables (nui-
mero de capas o de neuronas), disminuimos la capacidad de aprendizaje del modelo.

= Probar diferentes arquitecturas. Anadir o eliminar capas o probar con otro optimizador.

= Anadir capas de dropout. Consiste en anadir capas que de manera aleatoria desactivan
neuronas, lo que obliga a las neuronas cercanas a no depender tanto de las neuronas desac-
tivadas [24]. Estas capas se configuran de manera que toman como variable el porcentaje
de neuronas que se quieren excluir de la red.

= Regularizacién de pesos L1 o L2. Se trata de técnicas que restringen los valores que toman
los pesos, con lo que se limita la complejidad de la red. En particular, lo que se hace es
anadir a la funcién de pérdida un coste asociado a tener pesos grandes. Sea A una funcién
de pérdida como la de la definicién 14, podemos modificar esta funcién de las siguientes
maneras:

Regularizacién L1. Ap; = A+ 83N |w;| para 8 > 0.

Regularizacion L2. Ara = A+ 83N (w;)? para 5 > 0.

2.5. Aprendizaje Transferido o Transfer Learning

La ventaja de las redes neuronales convolucionales, como ya hemos visto, es su capacidad para
aprender a distinguir patrones aislados sin importar en qué parte de la imagen estén situados.
Esta caracteristica hace que una CNN ya entrenada pueda ser ficilmente reutilizable para otro
problema. La idea del aprendizaje transferido es aprovechar el aprendizaje de modelos ya entre-
nados para aplicarlo a una nueva tarea.

Para problemas de visiéon artificial hay muchas arquitecturas open source que podemos usar pa-
ra entrenar nuestros propios modelos [15, 25]. En general, se suelen usar modelos que han sido
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entrenados para tareas de clasificacion a gran escala donde el conjunto de datos inicial es lo su-
ficientemente grande y general, de manera que el modelo aprende a identificar representaciones
visuales genéricas. De esta manera, los patrones aprendidos pueden aplicarse a problemas mas
especificos incluso si las clases de estos nuevos problemas son completamente distintas a la origi-
nal. El entrenamiento sobre el nuevo conjunto se centra en aprender los features mas especificos
del nuevo set, lo que significa que no necesitamos entrenar el modelo de cero, sino que basta
con realizar pequefios cambios sobre el modelo base. En un caso como el nuestro en el que el
conjunto de datos es pequeno y las imégenes son muy distintas al conjunto original con el que
ha sido entrenado el conjunto base, lo que se hace es ’congelar’ las capas iniciales para que no
se modifiquen sus pesos durante el entrenamiento, y sélo permitimos que se actualicen los de las
capas finales. Dado que el nuevo conjunto no tiene mucha similitud con el original, es importante
entrenar y particularizar las capas superiores del modelo de acuerdo con la tarea que queremos
resolver, lo que llamamos ajuste fino.

La técnica del aprendizaje transferido suele ser recomendable incluso cuando el set de datos es
grande. Cuando entrenamos un modelo desde cero, los pesos se inician aleatoriamente y el modelo
tiene que pasar por todo el proceso de entrenamiento. Lo que conseguimos con esta técnica es
una disminuir considerablemente el tiempo de computacion, ya que el nimero de parametros
entrenables se reduce significativamente y la red converge maés rapidamente.

En nuestro problema, las principales diferencias entre manchas de una clase y de otra son formas
geométricas. Por ejemplo, la forma I tiene formas alargadas y curvas mientras que las formas
V y VI son més redondeadas. A su vez, la V se diferencia de la VI en que sus bordes son mas
irregulares y se asemejan a pétalos. Este tipo de contornos se aprenden a clasificar en las primeras
capas de la red, por lo que cualquier modelo pre-entrenado ya sabe detectar estos features y nos
basta con entrenar el clasificador para que identifique a qué clase corresponde cada tipo.

2.6. Etiquetado

Podemos clasificar los algoritmos de deep learning en dos grupos: algoritmos de aprendizaje
supervisado y no supervisado. Los primeros algoritmos son aquellos en los que el conjunto de
entrenamiento debe estar etiquetado para que el algoritmo aprenda a identificar qué patrones
pertenecen a cada categoria. Por otra parte, el aprendizaje no supervisado es aquel en el que
los datos de entrada no estan etiquetados, por lo que el modelo aprende a detectar patrones y
relaciones existentes en los datos, pero sin tener la informacién de cudl es la clase asociada. Estos
algoritmos se suelen usar en problemas de agrupacién. Los dos modelos que se han desarrollado
en este trabajo entran dentro del grupo del aprendizaje supervisado, y hemos etiquetado las
imagenes de dos maneras distintas.

Para el primer modelo, puesto que cada imagen pertenece a una categoria, los nombres de las
carpetas en las que se almacenan las imagenes de cada clase sirven como etiquetas para el modelo.
El segundo modelo, puesto que mezclamos manchas de distintos tipos en una misma imagen,
consiste en clasificar cada mancha de manera individual, para lo que necesitamos etiquetar cada
una de ellas.
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Segmentacién Semantica

Para una red como las que hemos descrito, no es trivial identificar lo que es una mancha, es decir,
puede detectar los bordes, pero no sabria identificar si en el caso de superposicién de manchas
tendriamos una o més. Si solamente queremos saber si existen manchas de z tipo en la imagen,
podriamos resolver el problema como en el primer modelo, pero esto no seria efectivo si queremos
saber cuantas manchas de cada tipo hay en la imagen. Por este motivo, hemos recurrido a la
segmentacién semantica, que consiste en asignar a cada pixel una categoria, de manera que el
algoritmo se entrena para realizar predicciones para cada pixel.

En un problema de este tipo, las imagenes se etiquetan mediante mascaras, que son copias
de la imagen original con el mismo tamafio y nimero de pixeles, de manera que cada pixel
estd coloreado segun la categoria a la que pertenece. Las maéscaras se transforman a su vez en
etiquetas seménticas, en las que cada pixel tiene asignada una etiqueta segun la clase a la que
pertenece, y cada clase se representa con un numero entero. El algoritmo recibe como input la
imagen original en blanco y negro junto con su correspondiente etiqueta seméntica y la salida es
una nueva etiqueta que contiene la informacién de las predicciones que ha realizado el modelo
para cada pixel. En la imagen 2.7 se muestra la diferencia entre méascara y etiqueta semantica
para una de las imagenes de nuestro conjunto de datos. Nétese que por simplicidad la etiqueta
representa un menor nimero de pixeles, pero en realidad debe tener la misma resolucién que la
imagen original.

La arquitectura de una red convolucional aplicada a este tipo de problemas es similar a la de
cualquier red de este tipo con la diferencia de que la salida serd una imagen codificada segun
la categoria que se haya predicho para cada pixel de la imagen. Como hemos visto anterior-
mente, en una red convolucional se disminuye progresivamente la resolucién mediante capas de
pooling para reducir el coste computacional, de manera que perdemos la informacién espacial.
En una tarea de clasificacién de imagenes sélo nos importan los elementos y patrones que tiene
la imagen, independientemente de dénde estan situados, por lo que no importa que la resolu-
ciéon de la imagen disminuya. En una tarea de segmentacién seméantica necesitamos mantener
la misma resoluciéon para poder identificar la categoria a la que pertenece cada pixel, y esto se
consigue mediante convoluciones transpuestas y una arquitectura de red dividida en dos partes.
La primera parte, llamada contraccién, tiene el mismo tipo de arquitectura que encontrariamos
en cualquier red neuronal convolucional. En esta parte es donde se reduce la resolucién espacial
y se generan los feature maps. La segunda parte de la arquitectura, llamada expansién, usa ca-
pas con convoluciones traspuestas para recuperar la informacién espacial de la imagen original.
Como hemos explicado, una capa convolucional realiza el producto elemento a elemento de dos
matrices, generando un tnico valor para cada pixel. Una convolucién de trasposiciéon hace justo
lo contrario, es decir, toma cada valor del feature map generado con una baja resoluciéon y se
multiplica cada peso del kernel por dicho valor (imagen 2.8), generando un nuevo feature map
con el resultado de estas multiplicaciones [26, 27]. Los kernels de estas capas pasan a ser también
parametros entrenables del modelo.
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(a) Imagen de entrada (b) Méscara
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000011100000000110000000000000
000001100020001111000000000000
000000O0ODO00220000110000000000000
00000O0O0O0OO0O0OOOOOOOOOOOOOOOOOOOOO

(c) Etiqueta seméntica

Figura 2.7: Dada la imagen de entrada (a) en blanco y negro, se muestra su méscara en (b) y la
correspondiente etiqueta seméntica en (c). Observamos que la imagen tiene 3 clases: el fondo en
azul (clase 0), un tipo de mancha en verde (clase 1) y otro tipo en rojo (clase 2).

2.7. Meétricas de validacion

Una parte importante del desarrollo de un modelo es entender cémo de bien predice cada una
de las clases. Para ello, como ya mencionamos anteriormente, usamos un conjunto de datos que
el modelo no ha visto durante el proceso de entrenamiento. Dependiendo de cémo se comporte
el modelo al ver estos nuevos datos podemos extraer conclusiones sobre su capacidad de genera-
lizacion.

Las métricas también nos sirven para comparar modelos entre si, y su eleccién depende del
problema que estemos resolviendo. Comenzamos definiendo los siguientes términos:

» (TP) Positivos verdaderos. La imagen corresponde a la categoria X, y es correctamente
clasificada.

» (F'P) Positivos falsos. La imagen se clasifica dentro de la categoria X pero pertenece a otra
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Figura 2.8: Representacion gréafica de una capa de convolucién traspuesta aplicada a una imagen.
A partir de una matriz de entrada de tamano 2x2 y un kernel de tamano 2x2, el resultado es
una matriz de features de tamano 3x3 cuyos coeficientes se calculan aplicando el Producto de
Hadamard.

categoria.

» (T'N) Negativos verdaderos. La imagen no pertenece a la categoria X y tampoco se ha
clasificado dentro de dicha categoria.

» (FN) Negativos falsos. La imagen pertenece a la categoria X pero se ha clasificado dentro
de otra categoria.

Notese que TP+ FP+TN+FN = # imagenes evaluadas. Para resolver un problema de segmen-
tacion semantica donde clasificamos pixeles también usamos estos mismos términos sustituyendo
‘imagenes clasificadas’ por 'pixeles clasificados’.

A partir de estos cuatro términos se definen las métricas de validacién que se han usado a lo
largo de este trabajo.

Accuracy o exactitud

Es la métrica de validaciéon mas usada para problemas de clasificacion y, multiplicada por 100, da
el porcentaje de imagenes correctamente clasificadas respecto del total de imédgenes a clasificar:

TP+TN
TP+ FP+TN+ FN

(2.1)
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Precisiéon y sensibilidad

La precision es el niimero de positivos verdaderos entre el ntimero total de positivos que se han

predicho:
TP

—_— 2.2
TP+ FP (2:2)

es decir, responde a la pregunta '’Cuando predecimos que es verdadero, jcon qué frecuencia es
correcto?". La sensibilidad, en cambio, responde a la pregunta ’Cuando es verdadero, jcon qué
frecuencia lo predice de manera correcta?’ y se define de la siguiente manera:

TP

TP+ FN (23)

La precisién es una métrica 1til cuando queremos minimizar los falsos positivos, mientras que
la sensibilidad es 1til para penalizar los falsos negativos [28]. Un ejemplo sencillo es el siguiente.
Si realizamos un estudio sobre un conjunto de pacientes para ver si tienen una determinada
enfermedad, nuestro objetivo principal seria reducir el nimero de falsos negativos, es decir, el
nimero de personas que tienen la enfermedad pero que hemos predicho que no la tienen. En
cambio, predecir que un paciente presenta una enfermedad que en realidad no tiene seria menos
problematico. Por lo tanto, en un problema como éste donde queremos predecir el mayor nu-
mero de positivos posibles, la sensibilidad seria la métrica mas adecuada. En nuestro problema
no tenemos preferencia sobre falsos negativos o positivos, ya que queremos penalizar de la mis-
ma manera ambos. Por este motivo, resulta de utilidad la métrica valor-F ya que nos permite
combinar ambos resultados.

Valor-F

precisién - sensibilidad (1+8%)-TP
(82 - precisién) + sensibilidad ~ (1 + 82) - TP + 32FN + FP
Si 8 > 1 le damos mds importancia a los falsos negativos y si 8 < 1 a los falsos positivos. En este
trabajo usamos el valor 5 = 1, de manera que le damos la misma importancia a ambos [29-31].

Fg=(1+p%-

(2.4)

Interseccién sobre unién (IoU)

Una métrica similar a la anterior es la interseccién sobre uniéon. Esta métrica cuantifica como
se solapan las regiones de verdad y prediccién, entendiendo por regiéon de verdad las etiquetas
reales y region de prediccion las etiquetas que asigna el algoritmo al hacer su predicciéon. Lo que
buscamos con esta métrica es penalizar las clasificaciones incorrectas (F'P y FN). Esta métrica
se usa a menudo en problemas de segmentacién seméantica.

TP
TP+ FP+FN

(2.5)
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Para la primera parte, puesto que las clases estan balanceadas, usaremos la exactitud para evaluar
el modelo. En la segunda parte si tenemos un problema con el desbalanceo de las categorias, por
lo que el valor-F con 8 = 1 es una métrica méas acertada en este caso.
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Capitulo 3

Conjunto de datos

En un ordenador, cualquier imagen digital en 2D se representa mediante un mapa de bits. Esto
significa que cada imagen de tamafio (n x m) se lee como si fuese una matriz con n filas y m
columnas. Siguiendo la notacién presentada en el capitulo anterior, si la imagen es de tamafo n
x m, significa que tiene n x m pixeles y cada elemento de la matriz a; ; V1 <i¢ <n,1 <j <m
es un pixel.

Si la imagen es en blanco y negro, cada pixel es un escalar. En cambio, si la imagen es en
color, cada pixel es un vector de tres coordenadas, donde la primera coordenada representa la
intensidad del color rojo, la segunda la del color verde y la tercera la del color azul. A este tipo
de representacién se le llama RGB (red-green-blue), y la idea es que las diferentes combinaciones
de estos tres colores pueden producir todas las diferentes tonalidades que detecta el ojo humano.
Para representar la intensidad de cada color se usa la escala de 0 a 2V bits, llamada representacién
de N-bits. Cominmente se emplea la escala de 8-bits, lo que significa que la escala es [0, 255]. De
esta manera, una imagen en escala de grises tiene cada pixel asociado a un valor entre 0 (negro)
y 255 (blanco), mientras que una imagen en color tendra cada pixel de la forma (a, b, ¢) con
a,b,c € [0,255]. Por ejemplo, el color negro en una imagen en color se representa como [0, 0, 0],
el blanco como [255, 255, 255], el rojo como [255, 0, 0] y asi sucesivamente. Segun esto, cada pixel
de una imagen RGB puede tener 2563 valores diferentes y decimos que tiene 3 canales, ya que
la informacién se guarda en tensores de tamafio (n,m,3) donde n y m representan el niimero de
pixeles a lo alto y a lo ancho.

3.1. Aumento de datos

Para cualquier modelo de deep learning es imprescindible que el algoritmo procese un nimero
lo suficientemente alto de imagenes como para poder extraer los features mas relevantes de
cada una de ellas. Puesto que nuestro conjunto de partida no es més que las 6 muestras que
observamos en la imagen 1.2, es decir, una sola imagen por cada categoria, necesitamos generar
un set de imégenes sintéticas para cada tipo. Las técnicas que se usan en este tipo de modelos
para aumentar de manera artificial el tamafio del conjunto de datos mediante transformaciones
sobre el conjunto inicial se llama aumento de datos o data augmentation.
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Para este trabajo, el proceso de generacién de imagenes sintéticas ha consistido en extraer cada
una de las manchas de las iméagenes anteriores, aplicar una serie de transformaciones, y pegar
estas manchas en una nueva imagen. Ademads, se ha generado el mismo ntimero de imégenes para
cada una de las clases, evitando asi caer en el frecuente problema del desbalanceo de datos. Como
hemos adelantado en el capitulo anterior, el desbalanceo ocurre cuando tenemos mas imagenes en
una categoria que en otras, lo cual puede provocar que el modelo esté sesgado y de predicciones
pobres para las clases minoritarias.

3.1.1. Extraccion de defectos

En primer lugar, se ha extraido cada una de las manchas de cada imagen. En este paso es
importante eliminar las manchas de los bordes, ya que su forma curva es una caracteristica muy
representativa y la red podria enfocarse en aprender a detectarlo. Esta forma se debe al ocular
del microscopio por lo que no nos interesa que el algoritmo se centre en aprenderlo. En la imagen
3.1a, sefialados en azul, se pueden ver algunos ejemplos de defectos que hemos eliminado de
nuestro conjunto por estar en los bordes de la imagen.

El set de manchas extraidas consta de 42 manchas de la forma I, 22 de la forma II, 52 de la

forma III, 27 de la forma IV, 19 de la forma V y 21 de la forma VI.

3.1.2. Transformaciones

A continuacién, partiendo de las manchas originales, aplicamos una serie de transformaciones
a cada una de ellas para aumentar el tamafo del conjunto. Las transformaciones que se han
aplicado son las detalladas en la tabla 3.1.

Transformacién Rango
Ancho de la imagen [0.5, 1.5]
Alto de la imagen [0.5, 1.5]

Inversién sobre el eje horizontal | True/False

Inversion sobre el eje vertical | True/False

Rotacién (0, 27]

Inclinacién [0, 0.4]

Tabla 3.1: Transformaciones aplicadas a los defectos para la generacién de imégenes sintéticas.
Cada transformacién se aplica mediante un coeficiente que toma un valor aleatorio dentro del
rango especificado en cada caso.

Dichas transformaciones y sus rangos de aplicacién han sido elegidos tras realizar una serie de
pruebas sobre las imégenes. El objetivo es ser capaces de aumentar el rendimiento y la capacidad
de generalizacién del modelo con imagenes que tengan caracteristicas creibles. Por ejemplo, no
estamos considerando coeficientes de inclinacién mayores que 0.4 ya que se observo que valores
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muy altos distorsionan demasiado la imagen. Estas transformaciones se aplicaron al set de man-
chas estableciendo de manera aleatoria el valor del coeficiente aplicado dentro de cada rango. Al
final de este paso hemos aumentado x10 el conjunto de manchas original.

Un ejemplo de cémo se ve la mancha transformada se muestra en la imagen 3.1. La imagen de
la izquierda muestra la imagen representativa de la categoria IV tal cual aparece en la norma y
en rojo la mancha que tomamos como ejemplo. En (b) vemos esta misma mancha extraida de la
norma sin aplicar ninguna transformacién mas que la de binarizacién para eliminar los pixeles
en escala de grises. El resto de las manchas son el resultado de aplicar las transformaciones
anteriores de manera aleatoria.

M
4‘ 1.&*

&4*% ,“4

. 3 ‘_*

tiﬂﬁui

(a) Norma. Categoria IV ) Mancha  (c)
orlgmal

Figura 3.1: Ejemplo de las transformaciones aplicadas a una mancha perteneciente a la categoria
IV. En (a) se muestra la imagen de referencia que aparece en la norma para la categoria IV
y en rojo senalada la mancha que queremos transformar. En azul se muestran las manchas de
los bordes que hemos eliminado. En (b) muestra la mancha original y en (c)-(g) las manchas
transformadas.

3.1.3. Generaciéon de imagenes sintéticas

Antes de pegar las manchas para generar las imagenes, es importante realizar un paso previo de
binarizacion. Las imagenes originales estdn en escala de grises, pero aqui necesitamos que todos
los pixeles de la mancha sean negros y el fondo transparente. Para esto, basta con seleccionar
un umbral de manera que todos los pixeles en escala de grises pasan a ser negros y los pixeles
blancos transparentes. Esta técnica se le llama thresholding y la idea es que recorre cada pixel
(@i j,bij,cij) de la imagen y lo compara con el valor asignado del umbral (g, €, o)

{si aij > €y bij>epycij>e = (aij,bij,cij) = (255,255,255,0) transparente

en otro caso = (aij, bi j, ¢ ;) = (0,0,0) negro

Por tltimo, dada una imagen en blanco de (600 x 600) pixeles, se ha elegido que cada imagen
tenga un nuimero aleatorio de manchas entre 10 y 60. Valorando cémo se ven las muestras reales

3Nétese que un pixel transparente es un vector 4-dimensional.
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de fundiciones, se ha permitido la superposicién de manchas, por lo que se ha empleado en
este punto una funcién tal que, dado un nimero fijo de puntos que pasamos como pardmetro,
los distribuye por una cuadricula manteniendo una distancia minima determinada entre ellos.
De esta manera, podemos controlar la superposicién evitando que varias manchas caigan en las
mismas coordenadas.

3.1.4. Conjuntos de entrenamiento, validacion y test

El conjunto de entrada para la primera parte del trabajo son imagenes con todas las manchas de
un mismo tipo y las creamos seleccionando manchas de manera aleatoria a partir del conjunto
de las manchas transformadas. Un ejemplo de imagen sintética generada para cada categoria
se puede ver en la imagen 3.2. Para la segunda parte del trabajo, se ha generado un set de
imégenes que combina manchas de dos formas consecutivas (I y II, IT y III, etc.) y toma como
valor aleatorio el porcentaje de manchas de cada tipo, como se puede ver en la imagen 3.3. Nétese
que las imagenes en color son las mascaras, pero la entrada del modelo es en blanco y negro.

En la tabla 3.2 se detalla el tamafio de los sets de entrenamiento, validaciéon y test para cada
uno de los problemas. En ambos casos hemos tenido que reducir las dimensiones de las imégenes
sintéticas para reducir el coste computacional. Esta reduccién se aplica sobre toda la imagen,
por lo que, al guardar la informacién en menos pixeles, las manchas pueden verse ligeramente
distorsionadas. Esto no supone un problema porque las manchas de cada tipo siguen siendo
reconocibles, pero si no estuviésemos limitados por los recursos computacionales seria conveniente
mantener el tamano original para lograr mejores resultados.

‘ Entrenamiento ‘ Validacion ‘ Test, ‘ Total ‘ Dimension
Modelo 1 1800 (55 %) 300 (9%) | 1200 (36 %) | 3300 | (224 x 224)
Modelo 2 1250 (74 %) 200 (12%) | 250 (15%) | 1700 | (128 x 128)

Tabla 3.2: Tamanos de los sets finales de entrenamiento, validacion y test para cada una de las
partes. Se muestra el nimero de imagenes de cada set junto con el porcentaje respecto del nlimero
total de imagenes. La ultima columna indica las dimensiones de las iméagenes en cada caso.
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Figura 3.2: Imagenes sintéticas generadas con manchas pertenecientes a una tnica categoria.
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(¢c)OIyIV (d)IvyV

(e) Vy VI

Figura 3.3: Imagenes sintéticas generadas con manchas pertenecientes a categorias consecutivas.
Cada categoria se representa por un color: I-rojo, II-azul, I1I-verde, IV-rosa, V-amarillo, VI-cian.
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Capitulo 4

Resultados y analisis

Para configurar un modelo de deep learning debemos tomar una serie de decisiones. Por una
parte, debemos elegir el tipo de arquitectura: nimero, tamafio y tipo de capas. Por otra parte,
las funciones de pérdida, el optimizador, las funciones de activacién y nimero de épocas, entre
otros. Para definir estos parametros hacemos uso en primer lugar de la bibliografia, entendiendo
cada parte de la red y decidiendo lo que mejor se aplica al problema que queremos resolver. En
ocasiones no existen reglas generales que podamos aplicar, por lo que nos basamos en ensayos
de prueba y error para analizar qué configuraciones funcionan mejor.

Como se ha detallado en la introduccion, en este trabajo se han implementado y optimizado dos
modelos de redes neuronales convolucionales para la clasificacién de las principales formas del
carbono en muestras de fundiciones. El primer modelo toma una imagen con todos los defectos
del mismo tipo como las que se muestran en la imagen 3.2 y el modelo es entrenado para aprender
a identificar a qué categoria pertenece la imagen. En la segunda parte, se han generado imagenes
pertenecientes a categorias consecutivas como las de la imagen 3.3 y, transformando la tarea de
clasificacién de iméagenes en un problema de segmentacién semantica, se ha entrenado la red para
clasificar cada pixel de la imagen. En este capitulo presentamos el andlisis de cada uno de los
modelos, explicando las decisiones que se han tomado y los resultados obtenidos.

Todo el coédigo que se ha implementado en este trabajo asi como los conjuntos de datos usados se
pueden encontrar en un repositorio de GitHub en [32]. El lenguaje de programacién usado ha sido
Python ya que dispone de las librerias Keras y TensorFlow [33, 34]. TensorFlow es una libreria
open source desarrollada por Google que permite desarrollar modelos de machine learning debido
a su rapidez de computacién. Keras se centra en la implementacién de modelos de deep learning
usando TensorFlow como backend. La ventaja de Keras, a parte de su extensa documentaciéon y
simplicidad, es que permite desarrollar modelos desde su configuracion inicial hasta la evaluacién
y generacién de predicciones. En cuanto al equipo usado, se trata de un CPU Intel(R) Core(TM)
17-8565 y 8GB de memoria RAM.
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4.1. Clasificacion de imagenes pertenecientes a una dnica cate-
goria

Partiendo de las imégenes sintéticas generadas (imagen 3.2), comenzamos implementando un
modelo sencillo de clasificacién de imagenes. Para esta primera parte, los nombres de las carpetas
en las que se almacenan las imagenes de cada categoria sirven como etiquetas para el modelo.

Se comenz6 tomando como referencia la arquitectura presentada en [35], que consta de capas
de tipo convolucional, max pooling, capas de aplanamiento y completamente conectadas. Como
funcién de pérdida se ha usado categorical cross-entropy y el optimizador RMSProp. Todas las
capas usan ReL U como funcién de activacién a excepcion de la dltima que usa softmaz. Puesto
que tenemos 6 categorias, el resultado del modelo serd un vector 6-dimensional cuyas entradas
tomaréan valores en el rango [0, 1] segtn la probabilidad de que la imagen analizada pertenezca a
la i-ésima categoria dado el valor de entrada x. El niimero de épocas es 19 y el tamafio de lote
32. Para el reparto de los conjuntos de entrenamiento y validacién se ha usado la técnica K-fold
con 5 subconjuntos.

El principal problema con este modelo ha sido el overfitting. La red aprende muy bien las ca-
racteristicas de las imédgenes del set de entrenamiento, pero falla considerablemente en el set de
validacién. La exactitud de este primer modelo es 55 % para el set de validacién y la evolucién
a lo largo de las épocas se puede ver en la imagen 4.1a. Como vemos, el overfitting comienza a
partir de la época 5 que es cuando las curvas de los sets de entrenamiento y validacion comienzan
a separarse. Se ha decidido entonces tratar de mitigar el sobreajuste mediante técnicas de regula-
rizacion como las que se han presentado en la seccién 2.4. En particular, anadir capas dropout ha
permitido mejorar ligeramente los resultados, ya que conseguimos una exactitud de 67 % (imagen
4.1b). En esta grafica vemos que las curvas se separan a partir de la época 6, y que el error de
generalizacion, definido como la distancia entre las curvas de entrenamiento y validacién, se ha
reducido con respecto al modelo anterior. También se ha observado que el modelo funciona mejor
con el optimizador Adam que con el RMSProp, pero los resultados son todavia algo pobres.

El hecho de que ninguna técnica de optimizacién ni regularizacion haya mejorado lo suficiente
los resultados hace pensar que el problema estd en la generacién de las imagenes. Puesto que
se han generado todas las imagenes a partir de un niimero muy reducido de defectos originales,
muchas de ellas resultan redundantes para el algoritmo, lo que dificulta la tarea de clasificacién.
Ademas, tienen muy alta correlacién entre ellas ya que no generamos nueva informacion para
ayudar a que el modelo generalice, sino que transformamos y mezclamos la informacién de la que
disponemos en cada una de las imagenes originales. Como se puede observar en la imagen 4.1b,
la exactitud del modelo se mantiene bastante estable en las tltimas épocas, por lo que no parece
que haciendo mas iteraciones vayamos a conseguir una mejora significativa.

La exactitud alcanzada en este punto no es suficiente para los objetivos marcados, por lo que se ha
optado por recurrir a una red pre-entrenada. De acuerdo con la bibliografia, esta técnica funciona
especialmente bien cuando se trata de conjuntos de datos no lo suficientemente grandes, como es
nuestro caso. Se ha usado la red convolucional pre-entrenada MobileNet [36, 37], la cual se puede
usar en multitud de contextos, ya que ha sido entrenada usando el dataset COCOI38] que consta
de més de 200K imagenes de objetos cotidianos tales como animales, comida, ropa, vehiculos, etc.
y 81 categorias de salida. Ademas, tiene una arquitectura ligera que reduce significativamente el
tamano del modelo y el tiempo de computacién. Se ha tomado la salida de este modelo congelando
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Figura 4.1: Comparacion de los resultados obtenidos para la exactitud de nuestro modelo a lo
largo de las épocas cuando el modelo presenta overfitting. Se muestran los valores obtenidos para
el set de entrenamiento en azul y para el set de validacién en naranja. En (b) podemos ver cémo
la exactitud ha aumentado ligeramente tras aplicar técnicas de regularizacion.

todas las capas para evitar que los pesos se actualicen durante el entrenamiento y solamente
hemos anadido dos capas entrenables: una capa max pooling y otra completamente conectada
con 6 neuronas y activacién softmaxr que actiia como clasificador. El ntiimero de pardmetros
totales del modelo es 3 millones, pero entrenables s6lo hay 6 mil. En el proceso de entrenamiento
se ha usado un set con 3300 imagenes (550 por cada clase) de las cuales 300 (50) se han usado
en el set de validaciéon. El nimero de épocas establecido es 7 y el optimizador es Adam con tasa
de aprendizaje 107%. Como vimos en el capitulo 2, este algoritmo modifica la tasa de aprendizaje
en cada época, luego lo que hacemos es fijar oy de manera que «; = % para la i—ésima época.
En la imagen 4.2 se puede ver cémo evolucionan la exactitud y la funcién de pérdida para cada
uno de los folds cuando los evaluamos sobre el set de validacién. Observamos que la exactitud ya
es relativamente alta en las primeras épocas, debido al hecho de que estamos usando un modelo
pre-entrenado que ya sabe distinguir patrones en las imagenes. A partir de la época 4 vemos que
la funcién de pérdida ya alcanza valores muy bajos, aunque sigue disminuyendo hasta la época
6. Podriamos entrenar el modelo durante més épocas, pero la tendencia de la funciéon de pérdida
indica que por cada época que afiadamos al modelo, cada vez vamos a obtener mejoras menos
significativas. En la imagen 4.3 podemos observar la comparacién de la exactitud obtenida en
los sets de entrenamiento y validacién. Estos resultados se han obtenido a partir de la media de
la exactitud obtenida en los 5 folds para cada época. De esta grafica destacamos que las curvas
comienzan ligeramente separadas, pero rapidamente se solapan a partir de la segunda época, por
lo que podemos garantizar que nuestro modelo no ha generado owverfitting.
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Figura 4.3: Evolucién de la exactitud con respecto al nimero de épocas para los sets de entrena-
miento y validaciéon. En ambos casos la exactitud es la media obtenida en cada época para los 5

folds.

Para el modelo final se ha obtenido una exactitud de 98,9 %4-0,4 cuando evaluamos los resultados
predichos para un set de test con 200 imagenes por categoria mezcladas entre si. Este set de
imégenes ha sido generado de la misma manera que los conjuntos de entrenamiento y validacion,
pero son imagenes que el modelo no ha visto en el proceso de entrenamiento. La tabla 4.1 muestra
los resultados de la exactitud por categoria, mientras que en la tabla 4.4 podemos ver el detalle
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del porcentaje de imagenes que pertenecen a la categoria X y el algoritmo las clasifica en la
categoria Y. A partir de estos resultados, observamos que las categorias I y VI son las que mejor
identifica. Las categorias IV y V son las que peor se predicen, ya que son manchas similares y el
modelo confunde unas con otras. En la tabla 4.1 también se muestra el detalle de la probabilidad
media con la que el algoritmo predice cada clase. Es interesante observar que la clase II se predice
correctamente menos veces que la clase III pero la certeza con la que se predice es méas alta. Lo
mismo ocurre con las clases V y IV. Asimismo, destacamos el hecho de que la probabilidad media
mds alta que se obtiene cuando la prediccién es incorrecta es 15% y ocurre cuando se predice
la clase IV pero la imagen pertenece a la clase V. Esto significa que, aunque la certeza pueda
no ser excesivamente alta en algunas clases, siempre hay mucha diferencia entre la clase con la
probabilidad mas alta y las demaés.

I II II1 v \Y VI

Exactitud | 100% £0 | 99,0% +0,4 | 99,4% +£0,4 | 979% £0,4 | 97% £ 1 | 99,7% £ 0,2

Certeza | 92,8% £0,7 | 87,6% +09 | 83,6% +0,7 | 76%+2 |79%+2 | 950% =+ 0,6

Tabla 4.1: Exactitud y probabilidad media obtenidas usando el modelo final para predecir a qué
categoria pertenecen 200 imagenes de cada tipo. Se muestran los resultados obtenidos para 5
folds y el error (desviacién tipica) en cada caso. La certeza indica la probabilidad media con la
que el algoritmo predice cada clase.

Predicciones

| ‘ ] ‘ [} v ‘ Vv Vi
| 0%+ 0 0%+ 0 0%+ 0 0%+ 0

P I 99.0% + 0.4 0.7% + 0.2 0.3% + 0.4 0% + 0 0% + 0
-
- I 0%+ 0 0.1% + 0.3 99.4% + 0.4 0.5% + 0.4 0%+ 0
8
g v 0%+ 0 0.6% + 0.4 0.3% + 0.4 97.9% + 0.4 0%+ 0
T |
s
w v 0%+ 0 0%+ 0 0.1% + 0.2 0.7% +0.2

| 0% + 0 0% + 0 0% + 0 0.3% + 0.2 99.7% + 0.2

Figura 4.4: Porcentaje de imdgenes pertenecientes a la categoria X (filas) que han sido clasificadas
como categoria Y (columnas). Estos resultados han sido obtenidos con el modelo final para un
set de 200 imagenes de test por categoria. Los errores que se muestran son la desviacion tipica
en cada caso.
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4.2. Clasificacion de defectos pertenecientes a categorias conse-
cutivas

Para la segunda parte de este trabajo se usaron imagenes de partida como las que se muestran
en la imagen 3.3 pero en blanco y negro. El etiquetado de las imagenes se realiza coloreando
los pixeles segtin la categoria a la que pertenecen: los pixeles de color blanco tienen asignado el
valor 0 (fondo), los rojos el 1 (forma I), los azules el 2 (forma II) etc. Esto significa que nuestro
problema tiene ahora 7 categorias, 6 pertenecientes a las distintas manchas y el fondo (clase 0),
mientras que nuestras imagenes son de 5 tipos (I y I, IT y III, IIT y IV, IV y V, V y VI). Una
vez el modelo esté entrenado y reciba una imagen nueva, devolvera una imagen con la misma
resolucién que la imagen original en forma de méascara coloreada segun la prediccion que se haya
asignado a cada pixel. Un ejemplo se muestra en la imagen 4.5.

Imagen Mascara Prediccion

Figura 4.5: Comparaciéon de una imagen de test en su versiéon original (izquierda), méscara
(centro) y la prediccién que realiza el modelo (derecha).

Se ha optado de nuevo por recurrir a un modelo pre-entrenado. Para un problema de segmenta-
cién semantica como éste, una red que es muy potente es la arquitectura U-Net, disefiada en un
principio para resolver problemas de segmentacién de imagenes biomédicas pero que ha demos-
trado dar muy buenos resultados para casi cualquier otro tipo de imagenes [39]. U-Net resuelve
el problema de la complejidad computacional que supone clasificar cada pixel de la imagen divi-
diendo la arquitectura en una parte de contraccién y otra de expansion. La parte de contraccién,
también llamada codificador, estd formada por capas convolucionales con activacion ReLU y ca-
pas max pooling intercaladas con capas de dropout. El bloque de expansion, o decodificador, esta
formado por convoluciones traspuestas que reconstruyen la imagen original [40]. Se han cargado
los pesos pre-entrenados de la red U-Net entrenada con el conjunto de datos ImageNet, uno de
los conjuntos de imagenes de referencia para modelos de computacién visual ya que cuenta con
mas de 14 millones de imagenes y mas de 20 mil categorias [41].

El principal problema en esta parte del trabajo ha sido el desbalanceo de clases. Nuestras imégenes
tienen un porcentaje extremadamente elevado de pixeles pertenecientes al fondo, en torno al 93 %
del total de pixeles. Aunque no nos interesa que el algoritmo aprenda a clasificar estos pixeles,
en un problema de segmentaciéon seméntica es importante que todos los pixeles de la imagen
estén asociados a una categoria, es decir, no pueden quedar pixeles sin etiqueta. Esto supone
que, desde las primeras épocas, el modelo aprende a predecir correctamente dichos pixeles y la
exactitud supera el 95 % muy répido. Sin embargo, este resultado no significa que nuestro modelo
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esté resolviendo bien el problema que nos ocupa. En la tabla 4.2 se muestra cudl es el porcentaje
de pixeles de cada tipo para nuestro set de test, junto con la descomposicién de la exactitud y
el valor-F por clase para uno de los primeros modelos que se probaron con funcién de pérdida
categorical cross-entropy. Si observamos el valor-F, podemos observar que el fondo (clase 0) y la
clase VI se predicen muy bien, pero el algoritmo no clasifica con suficiente exactitud el resto de
categorias. El problema que supone tener las clases desbalanceadas es que los pixeles del fondo,
que es la clase mayoritaria, son muy faciles de predecir y dominan el error del algoritmo restando
importancia al error que comete en el resto de las clases. Para resolver este problema, en [21]
proponen usar la funcién de pérdida focal que definimos en el capitulo 2. En la siguiente tabla
se muestran los resultados obtenidos con el mismo modelo simplemente cambiando la funcién de
pérdida.

0 I IT 11 v A% VI
% de pixeles | 93,1% | 0,3% | 1,7% | 09% | 1,5% | 1,6% | 0,8%
Categorical Exactitud 9% | T0% | 66% | 47% | 48% | 63% | 87%
cross-entropy Valor-F 0,99 0,76 | 0,81 | 0,81 | 0,81 | 0,16 | 0,88
Exactitud 100% | 84% | 93% | 89% | 91% | 86% | 90 %
Valor-F 1,00 0,84 | 0,93 | 0,89 | 0,90 | 0,86 | 0,90

Funcién focal

Tabla 4.2: Dado un conjunto de 250 imagenes de test, se muestra el porcentaje de pixeles per-
tenecientes a cada categoria y una comparacién de la exactitud y valor-F obtenidos cuando se
usan la funcion de pérdida categorical cross-entropy y la funcién focal.

El modelo final que se ha dado por valido para esta parte tiene las siguientes caracteristicas.
Hemos partido del modelo pre-entrenado U-Net para la clasificacion de imdgenes RGB de tamano
128 x 128 y 7 categorias (fondo y 6 clases de manchas). Todas las capas usan ReLU como funcién
de activacién a excepcion de la ultima que usa softmaz, de manera que nuestro output es un vector
que nos devuelve 7 probabilidades y tomamos como prediccién para cada pixel la clase con mayor
probabilidad. En el proceso de entrenamiento se ha usado un set con 1250 iméagenes de las cuales
200 se han usado en el set de validacién. En este caso, hemos entrenado el algoritmo durante
100 épocas y el tamano de lote elegido es 8, ya que tomar conjuntos méas grandes supone un
coste de memoria excesivamente alto que el equipo usado no es capaz de soportar. El algoritmo
de optimizacién usado es Adam con tasa de aprendizaje 1074, ya que en el desarrollo anterior
observamos que daba mejores resultados que RMSProp. Para el reparto de los conjuntos de
entrenamiento y validacién se ha usado la técnica K-fold con 5 subconjuntos.

En la imagen 4.6 se puede ver como evolucionan la exactitud y la funcién de pérdida a lo largo de
las épocas. Observamos que la exactitud crece en las primeras épocas y a partir de la época 15 se
mantiene bastante estable. Aunque en la imagen no se aprecie por la escala usada, la exactitud
sigue creciendo ligeramente en las sucesivas épocas a medida que el modelo aprende a reconocer
patrones pertenecientes a las clases minoritarias. Necesitamos que el modelo siga aprendiendo
estos patrones ya que es importante para nuestro problema que aprenda a distinguir bien unas
manchas de otras, aunque esta mejora en el aprendizaje apenas afecta a la exactitud total del
modelo. Observamos que, de la misma manera, la funcién de pérdida se vuelve insignificante a
partir de la época 15. Cabe destacar que desde las primeras épocas la exactitud ya es muy alta, ya
que, por una parte, estamos usando un modelo pre-entrenado que ya sabe como reconocer ciertos
patrones en las imagenes y, por otra parte, tenemos un niimero extremadamente alto de pixeles
pertenecientes al fondo, los cuales son muy féciles de identificar para una red convolucional. En
cuanto al problema del overfitting, observamos que el modelo da resultados muy similares para
los conjuntos de validacién y entrenamiento en todo momento, por lo que no ha sido necesario
aplicar ninguna técnica de regularizacién en este caso.
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Figura 4.6: Evolucién de la exactitud (izquierda) y la funcién de pérdida focal (derecha) con
respecto al nimero de épocas para los sets de entrenamiento y validacién. Tanto la exactitud
como la pérdida son la media obtenida en cada época para los 5 folds.

Con el modelo final se ha obtenido una exactitud de 99,21 % =+ 0,04 cuando evaluamos los re-
sultados predichos para un set de test con 250 imégenes. Para este mismo conjunto, obtenemos
una exactitud de 91% =+ 1 sin tener en cuenta los pixeles del fondo. En la tabla 4.7 podemos
ver el detalle del porcentaje de pixeles que pertenecen a la categoria X y el algoritmo clasifica
en la categoria Y. A partir de esta tabla observamos que, sin contar el fondo, las categorias II,
IV y VI son las que mejor clasifica. Las categorias I y V son las que peor se predicen, ya que
principalmente se confunden con las categorias II y IV, respectivamente. Es interesante destacar
también el hecho de que todas las categorias tienen un pequeno porcentaje de pixeles clasifica-
dos como clase 0. Esto es debido a que el algoritmo falla a menudo a la hora de distinguir los
bordes de las manchas. En el caso practico este error no tiene importancia, ya que basta con que
identifique en qué parte de la imagen hay una mancha y de qué tipo es, sin importar demasiado
donde empieza y acaba.

En la imagen 4.8 se muestra una imagen de test para cada tipo de forma comparando la imagen
original, su méscara y la prediccién que realiza nuestro modelo. Observamos que en general los
resultados son muy buenos, a excepcién de pequefios errores que observamos principalmente
cuando las manchas se solapan, ya que al modelo le cuesta diferenciar donde acaba y empieza
cada una.

Benchmarking

Para este desarrollo se han generado imagenes con manchas pertenecientes a categorias conse-
cutivas (I y I, IT y III, IIT y IV, IV y V, V y VI) y con el porcentaje de manchas de cada tipo
definido: 20 % — 80 %, 40 % — 60 %, 60 % — 40 %, 80 % — 20 %. Nétese que los porcentajes en este
caso se aplican al ntimero de manchas, no al nimero de pixeles. La idea de este desarrollo es
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Predicciones

0 1 ] ]| v \'J Vi

0 CEo RN 0.02% + 0.01 0.08% + 0.01 0.03% + 0.01 0.03%+ 0.01 0.05%+ 0.02 0.02% + 0.02
“ | 4.2% + 0.8 84% + 2 0.5% + 0.4 0% + 0 0%+ 0 0%+ 0
% 1] 3.4% 1+0.8 0.8% £ 0.4 93% + 2 2.3% £ 0.5 0.09% + 0.05 0.01% + 0.01 0% + 0
-
E 1] 4% + 1 0.02% + 0.02 4% + 1 89% + 2 2.6% + 0.5 0.01% + 0.01 0% + 0
Q
é’ v 2.6% £ 0.6 0%+ 0 0.08% + 0.09 1.0% + 0.2 91% + 2 6% 1+ 2 (3% £ 4)-1073
“ Vv 3.0% +0.7 (2% +3)-10"% 0.03%+ 0.05 0.01% + 0.02 9% t2 86% 1 2 1.7% + 0.2
Vi 2%+ 1 0.02% + 0.04 (2% + 3): 1072 0.02% +0.04 0.5% +0.3 90% + 2

Figura 4.7: Porcentaje de imagenes pertenecientes a la categoria X (filas) que han sido clasificadas
como categoria Y (columnas). Estos resultados han sido obtenidos con el modelo final para un
set de 50 imdgenes de test por categoria (I y II, IT y III, etc.). Los errores que se muestran son
la desviacién tipica en cada caso.

analizar como varian las predicciones que hace el modelo segiin el porcentaje de manchas de cada
tipo que estdn presentes en las imagenes de test. Como podemos observar, todas las categorias
dan muy buenos resultados, quedando ligeramente por debajo de la media las de las categorias
IV-V y V-VL
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Figura 4.8: Comparaciéon de una imagen de test en su versiéon original (izquierda), méscara
(centro) y prediccién que realiza el modelo (derecha) para cada tipo de imagen.

20 %-80 % 40 %-60 % 60 %-40 % 80 %-20 %
Iy Il |9924%+0,05 | 99,29% + 0,05 | 99,30 % =+ 0,03 | 99,34 % = 0,06
ITy III | 99,16 % 40,08 | 99,10 % + 0,05 | 99,12% + 0,05 | 99,14 % = 0,04
Iy IV | 991%+02 |99,37%+0,03 | 99,35% +0,05 | 99,3% + 0,1
IVyV | 987%+03 | 99,0%+01 | 987%+0,1 | 984%+0,2
VyVI 99% + 1 98,9%+£0,7 | 990%+02 | 98,6%+0,1

Tabla 4.3: Resultados de la exactitud obtenidos cuando el porcentaje de manchas de cada tipo
esta definido, para un set de test de 1000 imégenes (50 de cada tipo). Los resultados se muestran
acompaitiados de su error (desviacién tipica) para 5 folds.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

En el desarrollo de este trabajo hemos visto que las técnicas de deep learning aplicadas a la
clasificacién de imagenes se basan en modelos que toman conjuntos de imagenes de entrada
y, conociendo a qué clase pertenecen, se entrenan para aprender a identificar caracteristicas o
patrones para cada una de las clases. En particular, las CNN han supuesto una revolucién en el
campo del reconocimiento de imagenes debido a su gran eficiencia en comparaciéon con las redes
neuronales tradicionales y otros algoritmos de clasificaciéon de imagenes. El motivo por el que son
tan eficaces es porque son capaces de identificar un patrén en un punto de la imagen y reconocerlo
incluso si cambia su posicion. Ademas, disminuyen significativamente el coste computacional al
reducir el nimero de conexiones entre neuronas.

En este trabajo hemos implementado y optimizado dos algoritmos de CNN para la clasificacién
de las principales formas del grafito en muestras de fundiciones. En el primer modelo, hemos
clasificado imagenes con manchas pertenecientes a una tnica categoria. En este caso hemos usado
la funcién de pérdida categorical cross-entropy que cuantifica la diferencia entre dos distribuciones
de probabilidad y hemos obtenido una exactitud de 98,9 % 40,4 para un set de validaciéon de 200
iméagenes. Hemos visto que las clases que peor se predicen son la IV y la V, como cabria esperar,
yva que son las formas mas similares entre ellas y las que peor diferenciaba el software comercial.
También se ha analizado la probabilidad con la que se predicen las clases y se ha comprobado
que, cuando el algoritmo predice correctamente una clase, lo hace con una probabilidad media
de mas del 75 %.

En el segundo modelo, la clasificacién se ha hecho pixel a pixel para imédgenes que mezclan
manchas pertenecientes a categorias consecutivas, por lo que se ha desarrollado un modelo basado
en una tarea de segmentacién semantica. La principal diferencia entre los dos modelos es que
en el primero no importa la localizacién, por lo que podemos permitir que el modelo reduzca
en cada capa el tamano de la imagen original mientras extrae los patrones mas representativos.
Sin embargo, en el segundo modelo nos importa tanto la extraccién de los patrones como su
localizacion, por lo que necesitamos que la salida del modelo tenga las mismas dimensiones que
la entrada, aumentando considerablemente los recursos computacionales necesarios para entrenar
el modelo. Definiendo como funcién de pérdida la funcién categorical cross-entropy obtenemos
un 97,1 % =+ 0,3 de exactitud, mientras que con la funcién focal hemos conseguido aumentarla
en un 2% consiguiendo 99,21 % 4+ 0,04. Un 97 % de exactitud parece un buen resultado, pero,
como vimos en el capitulo anterior, este valor estd sesgado ya que en realidad el algoritmo no
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clasifica con suficiente exactitud las manchas. Hemos lidiado con el problema del desbalanceo de
clases causado por el gran porcentaje de pixeles del fondo y hemos comprobado ¢émo cambiando
unicamente la funcion de pérdida conseguimos mejorar significativamente los resultados. En este
caso, para un set de 250 imagenes de test, las clases peor predichas son la I y la V. Por otra
parte, el modelo comete bastantes errores al clasificar manchas que se solapan, ya que le cuesta
diferenciar dénde empieza y acaba cada una de ellas.

En ambos casos hemos recurrido a la técnica del aprendizaje transferido, y hemos podido com-
probar cémo no solo mejoran los resultados con respecto a un algoritmo entrenado desde cero,
si no que se reduce considerablemente el tiempo de computacién. En particular, hemos tomado
los modelos pre-entrenados MobileNet y U-Net, ambos disefiados para resolver la tarea de la cla-
sificacién de imédgenes. Nos ha bastado con realizar un ajuste fino congelando las capas iniciales
para no modificar los pesos durante el entrenamiento y entrenando solamente las capas supe-
riores que actian como clasificador. En ambos casos hemos implementado la técnica del K-fold
con 5 subconjuntos, aumentando asi el tiempo de computacién, pero obteniendo resultados mas
fiables. Cabe destacar la capacidad de generalizacion de los modelos, ya que los resultados en
ambos casos cuando se evaliia sobre el set de test son muy similares a los obtenidos en el set
de entrenamiento. Esto significa que ninguno de los modelos presenta overfitting y el principal
motivo ha sido el uso de la técnica del aprendizaje transferido. Cuando introducimos un nuevo
conjunto de datos en un modelo ya entrenado, estamos pidiendo que el modelo tenga un buen
rendimiento en datos que estin relacionados con la tarea para la que fue entrenado, pero que
no son exactamente iguales, con lo que implicitamente conseguimos evitar que el modelo genere
overfitting. En cuanto al nimero de épocas, el primer algoritmo realiza solamente 7 iteraciones,
mientras que necesitamos que el segundo realice mas de 50 para empezar a clasificar con suficiente
eficiencia las manchas de las imagenes. Si en un futuro quisiéramos que el modelo clasifique imé-
genes de mayor tamano seria necesario usar un equipo mas potente y, probablemente, aumentar
el nimero de épocas.

Uno de los principales problemas que observamos es la disponibilidad de datos, la cual limita
la complejidad de la red. Puesto que la norma que hemos usado de referencia s6lo muestra
una imagen por cada categoria, hemos tenido que recurrir a la creacién de imégenes sintéticas
mediante la técnica del aumento de datos. Todas las manchas que se han creado provienen de
la transformacién de un conjunto reducido de manchas originales, lo que hace que, en ocasiones,
los datos resultan redundantes para el algoritmo.

En el primer capitulo nos plantedbamos las siguientes preguntas: jsomos capaces de automatizar
la clasificacién de los nédulos mediante una red convolucional? ;distingue esta red los diferentes
tipos de formas con suficiente exactitud? Podemos concluir que la respuesta a ambas preguntas
es afirmativa. En ambos modelos, partiendo de un conjunto de imdagenes etiquetadas, hemos
desarrollado dos algoritmos de CNN que automatizan la extraccién de patrones de las imdgenes
originales y son capaces de realizar predicciones sobre conjuntos de datos nuevos. En cuanto a la
exactitud de los modelos, en ambos casos hemos obtenido resultados bastante precisos, si bien
en el segundo modelo nos hubiese gustado aumentar un poco la exactitud de las formas [ y V,
en general podemos estar satisfechos con los resultados obtenidos.

Como se ha comentado anteriormente, el software usado en el Departamento de Ciencia e Inge-
nieria del Terreno y de los Materiales de la Universidad de Cantabria no clasifica correctamente
las formas del carbono en muestras de fundiciones, ya que clasifica un 80 % de las manchas de
la forma V como forma IV. En nuestro caso, hemos logrado que la exactitud sea 86 % + 2 para
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el nimero de pixeles de la categoria V, con lo que hemos conseguido mejorar significativamente
los resultados. Otra ventaja que tiene nuestro este método, y que es especialmente importante
para este trabajo, es poder dar unos resultados de la exactitud junto con su error, el cual hemos
calculado como la desviacién tipica del conjunto de resultados obtenido para los 5 folds.

A continuacién damos una perspectiva del trabajo futuro que queda por hacer en esta direccién.
En primer lugar, para lograr una mejora y poder aplicar estos modelos en el laboratorio, deberia-
mos volver a entrenarlos con imagenes reales obtenidas con el microscopio 6ptico. Este desarrollo
supone varios desafios ya que es importante tener en cuenta que la calidad de los resultados
depende altamente de la calidad del set de imagenes usado para el entrenamiento. Si usamos
imagenes reales como las que se mostraron en el primer capitulo, tenemos que asegurarnos de
que la iluminacién, contraste y la superposiciéon de manchas, entre otros, son los adecuados.

Por otra parte, en la norma [4] también se aportan referencias para la clasificacién del grafito
segln su distribucién para la forma y tamanio. Una vez tenemos un algoritmo que predice el tipo
de forma con suficiente exactitud, podriamos desarrollar un nuevo modelo de deep learning tal
que, dada una mancha y la categoria a la que pertenece, sea entrenado para identificar su tamano
y distribucién.
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