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RESUMEN

Este trabajo retine las pautas necesarias para entender los métodos y algoritmos
matematicos que las redes neuronales emplean para procesar imagenes.

En primer lugar, se introduce el concepto de neurona artificial, asi como un ejemplo
para ilustrar sus partes y su funcionamiento a nivel préctico para el tratamiento de
iméagenes.

En la segunda parte del trabajo se introduce el concepto de red neuronal artificial,
asi como la importancia de las funciones de activacion y el problema de clasificacion.
También se detalla matematicamente el proceso de aprendizaje de las redes neuronales
artificiales, introduciendo los algoritmos de Backpropagation y gradiente descendente.

En la tercera parte del trabajo, se introducen las redes neuronales convolucionales,
debido a su importancia para el procesamiento de imégenes con redes neuronales. Se
detalla su arquitectura y se explica la funcion de los diferentes tipos de capas que las
componen.

En la parte final, se aplica la teoria matematica de las redes neuronales en el

procesamiento de imagenes con tres casos practicos utilizando MATLAB.

PALABRAS CLAVE

Neurona artificial, Red neuronal artificial, Funcion de activacién, Problema de
clasificacion, = Backpropagation, Gradiente  descendente, Redes neuronales

convolucionales.



ABSTRACT

This project gathers the necessary guidelines to understand the mathematical
methods and algorithms that neural networks use to process images.

Firstly, the concept of artificial neuron is introduced, along with an example to
illustrate its parts and practical level operation for image processing.

In the second part of the project, the concept of artificial neural network is
introduced, as well as the importance of activation functions and the classification
problem. The mathematical process of learning in artificial neural networks is also
detailed, introducing the Backpropagation and gradient descent algorithms.

In the third part of the project, Convolutional Neural Networks are introduced due
to their importance in image processing with neural networks. Their architecture is
detailed and the function of the different types of layers that make them up is explained.

In the final part, the mathematical theory of neural networks is applied to image

processing with three practical cases using MATLAB.

KEYWORDS

Artificial neuron, Artificial neural network, Activation function, Classification

problem, Backpropagation, Gradient descendent, Convolutional neural networks.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Las redes neuronales artificiales surgen en los afios 40 del siglo XX, como un

intento de imitar el funcionamiento de las neuronas del cerebro humanoll. Se muestra en

la Tabla 1 los avances historicos en el campo de las redes neuronales:

Autor Epoca/afio Introduccion Observaciones
Santiago Ramon | Finales  del | Doctrina de la | Santiago Ramon y Cajal, médico y
y Cajal. siglo XIX. neurona. cientifico espafiol, Premio Nobel de
medicina en 1906. Desarrolld la
doctrina de la neurona, basada en que
el tejido cerebral estd compuesto por
células individuales, las neuronas.
Warren 1943 Primer modelo | Dieron lugar al surgimiento de la
McCulloch vy matematico teoria de las redes neuronales.
Walter Pitts. simple de una
red neuronal®l,
Frank 1958 Perceptron(l. ool
Rosenblatt. rpo—e@)—\  Funcion de
o ese @D —{ T}y
40— /fumadors
"
sindpics
Bernard Widrow | 1960 ADALINEMN, El ADALINE es un modelo de red

y Ted Hoff.

neuronal artificial basado en el
perceptrdn, con la diferencia de que
su objetivo es minimizar el error
cuadratico medio entre la salida real

y la salida esperada.




Marvin Minsky | 1969 “Perceptrons: An | En este libro, publicado en
y Seymour Introduction  to | 1969 por Minsky y Paper, se
Papert. Computational presentaban las limitaciones
Geometry”l®], del Percetron de Rossenblatt.
Esto causd gran frustracion
entre la comunidad cientifica
y trajo consigo un periodo en
el cual se dejé de hacer
nuevas propuestas!®l,
Paul Werbos. 1974 Método de | La introduccion del
aprendizaje Backpropagation ha tenido
Backpropagation. | un impacto significativo en el
campo de la inteligencia
artificial y la investigacion en
redes neuronales(tl.
Kunihiko 1975y 1980 | Cognitrénll  y | La introduccion del
Fukushima. Neocognitréonl®l, | Cognitron y el Neocognitron

conformaran el origen de las
redes neuronales

convolucionales.

Tabla 1: introduccién histérica a las redes neuronales artificiales

Desde la época de los 80 y hasta nuestros dias, la redes neuronales se convirtieron

en una herramienta importante en la investigacion y aplicacion de la vision por ordenador

y de la inteligencia artificial en general. Hoy en dia, las redes neuronales son una

tecnologia clave en una amplia variedad de aplicaciones, desde el reconocimiento de

imagenes y voz hasta la traduccion automatica y la deteccion de fraudes. La investigacion

continlia en este campo, con el objetivo de desarrollar redes neuronales mas precisas y

eficaces.




1.1 La cognicién visual

Figura 1.11A1 : imégenes que reconoce nuestro cerebro gracias a la percepcion visual

Los seres humanos, al observar la figura 1.1, pueden reconocer tres animales en
ella, un gato, un perro y un pajaro respectivamente. Esto se debe a un proceso cognitivo

que lleva a cabo nuestro cerebro denominado cognicion o percepcion visual.

Figura 1.2[AIIX1 : representacion del proceso de la percepcion visual

En primer lugar, se debe saber que los objetos y las imagenes reflejan radiaciones
luminosas de distinta frecuencia e intensidad que penetran en el interior del globo ocular
a través de la pupila. Después esta sefial luminosa pasa por la cornea, el cristalino y la
camara interior acuosa hasta llegar a la retina (circulo amarillo en figura 1.2), donde se
proyectan las imagenes de forma invertida. Aqui, se transforma la luz en energia
electroquimica que se transmite al cerebro, mas concretamente al tAllamo (circulo rojo en
figura 1.2) a través del nervio dptico (flecha naranja en figura 1.2). Finalmente, gracias

al ndcleo geniculado lateral (flecha morada en figura 1.2) estos impulsos nerviosos llegan



a la corteza visual del cerebro (circulos verde y azul en figura 1.2) , situada en el l6bulo

occipital, donde se produce la propia percepcionl®l.

Cada &rea de la corteza visual (circulos azul y verde en figura 1.2) extrae diferentes
tipos de informacidn de la entrada visual, desde la orientacion o el contraste hasta el color
o la forma de los objetos de la imagen. Es decir, un area de la corteza visual procesa
formas simples como pueden ser lineas y orientaciones, a continuacion otro area
procesara conjuntos de esas lineas, después otro area procesara colores y texturas... Los
autores de este articulol*®! resumen asi este hecho:

“Hay una organizacion jerarquica entre las areas visuales. Todas las &reas estan
altamente interconectadas, pero cada una de ellas esta especializada en una parte del
andlisis de la informacidn. La cognicion visual es el resultado de interacciones recurrentes

entre las distintas areas visuales”.

1.2 Neurona bioldgica vs neurona artificial

Sinapsis

Figura 1.3[8] : neuronas bioldgicas
En primer lugar, para entender cobmo funciona una neurona del cerebro humano y
las conexiones entre ellas, se definen sus partes:

e Dendritas: es la parte de la neurona encargada de recoger la informacion, es
decir, aquellos impulsos eléctricos y quimicos procedentes de la neurona
anterior.

e Nucleo: es la parte de la neurona donde se procesa la informacion recibida.

e AXxOn: se trata de una larga cola de la neurona encargada de transmitir la

informacidn a la siguiente neurona.



e Sinapsis: espacio entre dos neuronas, encargado de regular la transmision de
la informacion, o de los impulsos mediante unos elementos bioquimicos
Ilamados neurotransmisores.

“Los neurotransmisores liberados en la sinapsis al final de las ramificaciones
axonales, es decir, en las ramas en las que se divide la neurona al final del axdn, tienen
un efecto directo sobre la transmision del impulso eléctrico el cual la siguiente neurona
recibird en sus dendritas. La neurona receptora captara estas sefiales y las combinara
consiguiendo asi un cierto nivel de activacion. En funcion de este nivel de activacion, la
neurona emitird sefiales eléctricas con una intensidad determinada mediante impulsos a
través del axonlti”,

Las neuronas artificiales tratan de modelar matematicamente el funcionamiento de

una neurona del cerebro humano.

Xi
Wi

Xz N‘
y z=1(y)
X3 W3

Funcion de activacion

Figura 1.4X1 : ejemplo de neurona artificial
En el ejemplo de la figura 1.4 de neurona artificial se pueden observar los elementos
que las componen y que se definen a continuacion:
e Entrada: consta de un vector X = [X;,X,, X5, X,] € R* que trata de
modelar las dendritas.
e Pesos sinapticos: se trata de un vector W = [W,, W,, Ws, W,] € R* el cual
trata de modelar la sinapsis.
e Sesgo o bias: se trata de un escalar b, € R.
e Salida lineal: consta de un escalar y € R que se obtiene de la siguiente

forma:

4
y =ZWiXi +b0 = W1X1+W2X2 +W3X3 +W4X4+b0. (11)

=1

10



e Salida no lineal: se trata de un escalar z € R el cual se obtiene aplicando
una funcion no lineal f (se explicara su importancia mas adelante) a la salida
lineal (1.1), la cual trata de modelar el nivel de activacion, por ello se

denominara funcién de activacion, de tal manera que:

4
2=fO) =f| D Wikxi+hy ). (1.2)
i=1

Generalizando el ejemplo de la figura 1.4 a una neurona artificial con n entradas,

se generalizan los anteriores conceptos de tal manera que:

e Laentrada constara de un vector X = [X. , e Xp] € R,

e Los pesos sinapticos se modelaran como un vector W = [W, ..., W, ] € R™.

e Elsesgo o bias sera un escalar b, € R.

e La salida lineal se conformara como un escalar y € R que se obtiene

realizando la siguiente operacion:

n

y= Y W;X;+by =W, Xy+... + W, X, + by. (1.3)

=1

e La salida no lineal que definird como un escalar z € R el cual se obtiene
aplicando una funcidn de activacién f a la operacion (1.3), de tal manera

que:
2=1O)=f| D WeXi+by ) (14)

Se ilustrara a continuacion, a través de un ejemplo con una imagen y datos como es
el funcionamiento de una neurona artificial. Para este ejemplo se supone que se tiene una

imagen que consta de cuatro pixeles como se ve en la figura 1.5:

X Wi =0,57
g 1
o -~ N\ »

G q\\)m X, 1032 W>=0,32 Qy:3 2= fy)=£G3)=1
— Wi=1,2

X3 /

W;s=0,98 T T
e
X,
by =2 Funcién de activaciéon

Figura 1.5 : ejemplo neurona artificial

11



1)

2)

3)

4)

5)

6)

La entrada consta de una imagen dividida en cuatro pixeles con valores de

luminosidad 0.18, 0.32, 0.44y 0.27, por ello, la entrada a la neurona seré un

vector X € R*, en este caso X = [0.18,0.32,0.44,0.27]

Se tendra también un vector W € R*, el cual en este caso sera W =
[0.57,0.32,1.2,0.98].

El sesgo sera un parametro, b, € R, el cual se tomara en este caso como
b, = 2. El sesgo controla en qué rango numérico debe estar la salida lineal
de la neurona para asi facilitar o no la activacion de la neurona a través de
la funcion de activacion. Un valor de sesgo alto permitira que la activacion
de la neurona requiera una salida menor, por el contrario si se define un

sesgo pequefio, se necesitard una salida mayor para que la neurona se active.

Para este ejemplo se utilizard una funcién de activacion definida de la

siguiente manera:

=t ={y 733 s

De modo que si la salida lineal de la neurona es menor que 2, la neurona no
se activara y su salida tomara el valor 0. Por el contrario si la salida lineal
de la neurona toma un valor mayor o igual que 2, la neurona se activaray la

salida tomara el valor 1.

Tal y como se defini6 en la ecuacion (1.1) se puede calcular el valor de la

salida no lineal de tal manera que:

4
y = z W, X, + by = 0.57 x 0.18 + 0.32 x 0.32 +

=1
+1.2x%x 044+ 098x0.27+ 2 = 3.

Y por tanto el valor de la salida no lineal, atendiendo a la funcion (1.5) sera:

z=f=fB) =1

De modo que, la neurona se activa y genera una salida con valor 1.

12



7) Por altimo, cabe destacar que si se hubiera tomado un valor para el sesgo
b, = 0.5, se obtendria una salida lineal y = 1.5, en consecuencia z =
f(1.5) =0 y por tanto se obtendria que la neurona no se activaria

generando asi una salida con valor 0.

13



CAPITULO 2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

2.1. Introduccioén

Las redes neuronales artificiales son un modelo de inteligencia artificial que
consiste en una combinacién de neuronas artificiales organizadas en una estructura
interconectada. Cada neurona recibe una entrada para posteriormente generar una salida
a través de la funcion de activacion. Esta salida se combina con la entrada de neuronas
sucesivas hasta el final de la red.

Estas neuronas artificiales conectadas entre si estan agrupadas en diferentes niveles
los cuales se denominaran capas:

“Una capa es un conjunto de neuronas cuyas entradas provienen de una capa
anterior (o de los datos de entrada en el caso de la primera capa) y cuyas salidas son la

entrada de una capa posteriort2l”

Deep neural network

Multiple hidden layers Output layer

QOO0 !
SOOGO
QOO0
OQOO0OO0O

Figura 2.1[C1XI : ejemplo capas red neuronal

Existen tres tipos de capas dentro de una red neuronal:
e Capa de entrada: formada por neuronas que introducen los datos a procesar
en la red.
e Capas ocultas: constituida por neuronas cuyas entradas vienen de neuronas
de capas anteriores y cuyas salidas van a neuronas de capas posteriores.
e Capa de salida: se trata de neuronas cuya salida conformara la salida de la

red neuronal.

14



2.2 Funciones de activacion

it y2
X |~
~ - \\ —
— = =
/’ — = = < )
~— <N <<
/9 EOT—T——
Capa de entrada Wil Capa oculta W2 Capa de salida

Figura 2.2X1 : red neuronal formada por tres capas

Para ilustrar el papel de las funciones de activacién en una red neuronal se tomara

la red de la figura 2.2. Siendo:

X=[X1,X,,X3,X,] € R* el vector de entrada a la red.

Wt e M;,.,(R) lamatriz de pesos sinapticos que une la capa de entrada
con la capa oculta, donde cada columna representa los valores de los pesos
sinapticos que asocian cada valor de entrada con cada una las neuronas de
la capa oculta.

W? e M5(R) la matriz de pesos sinapticos que une la capa oculta con la
capa de salida.

bieR3Vi=12 el sesgo o bias dado en forma de vector cuyas filas seran
los valores del bias de las neuronas de cada capa. i = 1 si b pertenece a la
capa oculta, i = 2 si b pertenece a la capa de salida.

y' € R3 vi = 1,2 el vector de salida lineal que representa el la informacion
de salida de las neuronas de la ultima capa. i = 1 si y pertenece a la capa

oculta, i = 2 si y pertenece a la capa de salida.

Supongamos que las neuronas de dicha red unicamente tienen salidas lineales tal y

como se establecid en la ecuacion (1.3), de tal modo que:

1) Para lasalida de una neurona de la capa oculta se obtendria que:
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Viax) = Wixay - Xaxy + baxay- (2.1

2) Y en consecuencia, para la salida de la siguiente neurona, la cual se

encuentra en la capa de salida se tendria que:

3_’)(23><1) = W(Zazx3) : 37(13><1) + b(23><1) = W(23><3) [W(13><4) “Xaxy + b(13><1)] + b(23><1)- (2.2)

3) Operando:

Vx1) = Wiixa) - Wexay - Xaxt) + Wxay - blaxa) + bsxay.  (2.3)

4) Por tanto, denotando como W 3al producto de Wty W2:

Vx) = Wixay - Xaxay + (W2 bl)(3Xl) +blsyyy (24)

5) Y operando de nuevo, denotando a la suma del producto de W? y b mas
b2 como b3:

3_’)(23x1) = W(33><4) ) X(4x1) + b(33><1)- (2.5)

Por tanto comparando las ecuaciones (2.1) y (2.5) se concluye que para la salida
lineal y2 de la capa de salida se realiza exactamente la misma operacion que para salida
de la capa oculta y*. Toda la operacion que realiza la red neuronal de tres capas se reduce
a una sola operacion lineal. En conclusion, si todas las salidas de las capas fueran lineales,
cualquier numero de capas consecutivas serian equivalentes a una sola capa lineal, lo que
limitaria la capacidad de la red para “aprender” (concepto que se verd mas adelante)
relaciones no lineales en los datos. Es decir, las funciones de activacion no lineales
permiten a las redes neuronales “aprender” a identificar patrones o tendencias en los datos
que podrian pasar desapercibidos con un enfoque lineal. Un mayor nimero de capas en
la red permitira que la red aprenda a identificar mas patrones en las imagenes de entrada.
Ademas, las neuronas de las capas ocultas de la red responderan con una salida activa si
la entrada recibida contiene algin patron el cual han aprendido a reconocer, y no se
activaran si la entrada no contiene dicho patrén.

A continuacion se expondran algunas de las funciones de activacion mas comunes.
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2.2.1 Funcion Sigmoide y tangente hiperbolica
Historicamente la funcion sigmoide ha sido la mas utilizada como funcién de
activacion para redes neuronales, consiste en que la salida y de una neurona pasa a través

de la funcion:

a(y) = (2.6)

1+e7
Obteniendo asi una salida no lineal.

y = sigmoide(x)

Figura 2.3[°1 : funcion sigmoide

En 2010, Xavier Glorot y Yoshua Bengio, de la universidad de Montréall],
realizaron un estudio concluyendo que el uso de funciones de activacion sigmoidales no
es optimo para el aprendizaje de la red neuronal, ya que sus valores se acumulan
rapidamente en 0 y en 1, ofreciendo asi gradientes significativamente pequefios y
relentizando asi el aprendizaje por gradiente descendente (se vera este algoritmo mas
adelante).

Por estas razones propusieron el uso de la tangente hiperbdlica ante las funciones
sigmoidales, debido a que aunque el problema de acumulacion seguia presente en esta
funcion, la ventaja de ser simétrica facilitaba en gran medida el entrenamiento de la

red.[16]

tanh(x)

1T e_y_ey

Figura 2.4[F1 : funcion tangente
hiperbolica
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2.2.2 Funcion ReLU

ReLU(2)

00 75 0 25 oo 25 50 75 100
Figura 2.5[F1 : funcién ReLU
La funcion ReLU (rectified linear unit) es una funcion de activacion que esquiva
los problemas de acumulacion y ademas es mas facil de implementar
computacionalmente debido a que no utiliza operaciones matematicas complejas como la
funcién exponencial. Actualmente se trata de la funcién de activacion mas utilizada en

redes neuronales convolucionales.

y siy=0
fraw® ={y oy 2o =max©y)  (28)

2.3 Problema de clasificacion de imagenes mediante una red neuronal.

Figura 2.6™1 : ejemplo red neuronal simple para clasificacion
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Segun la Real Academia Espafiola, una clase se define como un conjunto de

elementos con caracteres comunes. Un problema de clasificacion de imagenes

planteado como un problema con redes neuronales, es tal que dadas unas imagenes de

entrada, la red clasifique estas imagenes de tal manera que las pueda agrupar en clases.

Para este ejemplo se utilizara la red neuronal de la figura 2.6, que Unicamente cuenta

con dos capas, una de entrada, y una de salida. Ademas se utilizaran tres imagenes de

entrada de tres clases diferentes, en este caso: gato, perro y pajaro. Para la salida, la red

cuenta con tres neuronas. Generalmente, para los problemas de clasificacion que cuentan

con K clases de iméagenes se utilizan K neuronas de salida. La primera, de color morado,

representara la salida de la clase gato, la del medio, de color gris, representara la salida

de la clase perro y la ultima, de color azul, representara la salida de la clase pajaro.

Se definen a continuacién los componentes que se usaran en el ejemplo:

e XieR*Vi=123los vectores de entrada a la red, formados por los valores

numéricos de los pixeles de las imagenes que se procesaran. Si i = 1 sera el
vector numérico de la imagen de clase gato, si i = 2, el vector de la imagen
de clase perro y si i = 3, el vector de la imagen de clase pajaro.

W € M5,.(R) la matriz de pesos sinapticos.

b € R3 los valores de los sesgos de cada neurona en forma de vector.

y' € R3 Vi = 1,2,3 los vectores de salida de la red cuyos elementos seran las
salidas de cada una de las neuronas. Si i = 1 sera el vector salida que genera
la imagen de clase gato, si i = 2, la salida de la imagen de clase perroy si i =

3, la salida de la imagen de clase pajaro. De tal manera que:

yi=w- -Xi+b  (2.9)

Se realizan las operaciones de la red neuronal para las tres imagenes de entrada

de tal manera que:

a) Para la imagen del gato:

0.18
EREENEE o Ed 2
015 |-045 |0.78 |0.33 2.21 _ 1238
0.44 + =
1.22 |-0.15 |[0.66 |-0.33 2.31 2.68
0.27
w X1 b y1
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b) Para la imagen de perro:

0.73

RN 55 200 2]

0.5 |-045 [078 |0.33 221 2.48

122 [-015 [066 |-0.33 ” 231 3.30
0.13

w X2 b 72

c) Para la imagen de péajaro:

0.98
EREEE 200] 307
015 |-045 |078 |0.33 221 2.59
122 [-015 [066 |-0.33 ” 231 3.69
0.07
w X3 b 73

Analizando las salidas, se observa que para la salida y* la neurona que clasifica las
imagenes de tipo gato devuelve el mayor de los valores, 3.00, mientras que la neurona
que clasifica las imagenes de clase gato y la neurona de clase pajaro devuelven 2.53 y
2.68 respectivamente. Por este motivo se concluye que la red clasifica bien la entrada de
la imagen de clase gato. De igual manera ocurre para la entrada de la imagen de clase
pajaro, ya que la salida y3 obtiene el mayor de los valores, 3.69, en la neurona que
clasifica las imagenes de clase pajaro. Por el contrario, en la salida y2 se observa que para
la entrada de la imagen de clase perro, la neurona que clasifica las imagenes de clase
perro obtiene el menor de los valores, 2.48, por tanto se concluye que la red no esta
clasificando bien todas las clases de imagenes.

Para concluir el problema de clasificacion de imagenes se debe utilizar una funcion
de activacion de tipo SOFTMAX.
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2.3.1 Funcion SOFTMAX

En los problemas de clasificacion resulta conveniente interpretar las salidas de las
neuronas como estimaciones de la probabilidad de que una imagen de entrada pertenezca
a una de las clases del problema. Para hacer que la red neuronal represente una
distribucion de probabilidad definida sobre las diferentes clases del problema se introduce
la funcion SOFTMAX:

yt

. e’
zjl = - . (2.10)
Zj e’

Donde:

o y} es la j-ésima componente del vector .

o zji es el resultado de aplicar la funcion SOFTMAX a la componente j-ésima
del vector y'.

Volviendo al ejemplo con el que se esta tratando, se obtiene que:

3.00
2.53
2.68

Dado y! = , s le aplica la funcién SOFTMAX (2.9) de tal manera que:

y1 =3.00 = 39 = 20,08,
y3 =2.53 = 253 = 12.55.
y3 =2.68 = 268 = 1458,

Y por tanto normalizando con la suma de estos valores se calcula que:

e 20.08 _ 043
1720.08+12.55+14.58
A 12.55 027
2720.08+12.55+ 1458 U

) 14.58
= 0.30.

%3 = 20.08 + 12.55 + 14.58
De esta manera se concluye que:

71 = SOFTMAX (31) = SOFTMAX(

3.00 0.43
2531) = o7|
2.68 0.30
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Siendo z! € R3 Vi = 1,2,3 el vector obtenido al aplicar la funcion SOFTMAX al
vector y € R3.

De tal manera que se obtendrian los siguientes valores de Z:

0.43 0.32 0.29
7l = [0.27],22 = [0.21],23 = [0.18‘. (2.11)

0.30 0.47 0.53

Atendiendo a los valores de Z dados en (2.11) se puede observar que en Z1, la red
devuelve una probabilidad del 43% de que la imagen de entrada del gato sea de clase
gato, un 27% de que sea de clase perro y un 30% de que sea de clase pajaro. Por lo que
la red clasifica bien la imagen de clase gato, al igual que lo hace con la de clase péajaro,
visible en Z3, donde se aprecia que la red clasifica correctamente laimagen de clase pajaro
con una probabilidad del 53%. Por el contrario, cuando la imagen de entrada se trata de
la imagen de clase perro, la red neuronal devuelve un 21% de probabilidad de que ésta
sea de clase perro y un 47% de que ésta pertenezca a la clase pajaro. Por tanto se puede

concluir que en este caso la red no esta clasificando correctamente.
2.4 Entrenamiento y aprendizaje de la red neuronal artificial

Del ejemplo anterior surge la siguiente pregunta ;como de buenos son los
parametros Wy b para clasificar las imagenes? Teniendo en cuenta que el vector X esta

definido por el valor de los pixeles de la imagen, Wy b son los parametros que se pueden
ajustar para mejorar la salida de la red. A esto se le denominara que la red neuronal

“entrene” o “aprenda” a clasificar bien las imagenes de entrada.

2.4.1 Funcion de pérdida y funcion de coste.

Para entrenar una red neuronal se introduce la llamada funcion de pérdida, la cual

representa como de buenos son los resultados arrojados con los pardmetros W y b

actuales®l, Se representa como:
#Clases
L'=— Z HiIn(z}). (2.12)

j=1
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Donde:
e L'esel valor de la funcion de pérdida de la salida Z'.
e #clases es el nimero de clases del problema (#clases = dimg(ZY)).
e H e R¥clases s denominara al vector de valores reales para unaentrada,
es decir, sera un vector de ceros con Unicamente un uno en la posicion en la
que se encuentre la neurona que clasifique las imagenes de dicha entrada.

e Hj; seran las componentes del vector H.

o zj"serén las componentes del vector devuelto por la funcion SOFTMAX.

Aplicando esto al ejemplo con el que se venia tratando se obtiene que para la entrada

de la imagen del gato, atendiendo a (2.11):

0.43 1
7l = [0.27] y sera H= 0] ya que se quiere que si la entrada es una imagen de
0.30 0

clase gato, la red devuelva un 1 en la posicion en la que se encuentra la salida de la

neurona de clase gato, es deciren j = 1.
Aplicando ahora la funcion de pérdida se obtiene que la pérdida de la primera salida

sera:

3
= —ZH]- In(z!) = —(1 x In(0.43) + 0 X In (0.27 + 0 x In (0.30)) = 0.84.

j=1

Y por tanto, aplicando la funcion de pérdida a las tres salidas obtenidas en el

ejemplo se obtiene que:

L' = 0.84.
L? = 1.56.
L? = 0.63.

De tal manera que L! sera la pérdida de la entrada de la imagen de clase gato, L?la
pérdida de la entrada de la imagen de clase perro, lo cual tiene sentido que sea la mayor
ya que la red no la clasificaba correctamente, y L3la pérdida de la entrada de la imagen
de clase péjaro.

Se utiliza la funcion —In(zf) debido a que:
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i f Si zji es un valor cercano a uno, quiere

12 decir, que existe mucha probabilidad de que la
red haya predicho bien a qué clase pertenece la

imagen de entrada. Por tanto los valores W'y
0.8

b estaran bien ajustados, devolviendo asi esta
0.6 -7 J T ~ - .
funcion una pérdida pequefia. Por ejemplo, si
04 z} = 1, la pérdida sera 0. Si por el contrario z/
02 devuelve un valor mas cercano a cero, quiere

decir que la red ha predicho mal la clase de la

] n nla nla nle nle A

Figura 2.704 : grafica de -In(z}) imagen de entrada. En consecuencia, ofrecera

una pérdida mayor.

A continuacién se introducira la funcién de coste. Se denotara como:

R
Jw.B) =1l (213)
i=1

Donde m serd el nimero de imagenes introducidas en la red en el proceso de
entrenamiento, de tal manera que realmente realiza la media aritmética de las pérdidas de

las salidas que generan las distintas entradas. De hecho, atendiendo a la ecuacion (2.11)

se tiene que:
1 m 1 m #Clases
](W,b)zEZleaz - Z Hin(z) | (2.14)
i=1 i=1 Jj=1

Atendiendo a la ecuacion (2.10) se obtiene que :

m m #Clases i

| ;1 e’
JwB) ==Y === > H(—]| @15

i=1 i=1 Z

j=1
Y por ultimo atendiendo a la ecuacion (2.9) se obtiene:
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m m #Clases (W-X14D);

- 1 1 e J
](W,b)z—Zle—z — Z Hiln|——=—|| (2.16)
m m Ty e W Xi+B);

i=1 i=1 j=1 J

La funcidn de coste agrupa todas estas pérdidas en un unico valor. Depende de dos

parametros, W y b, ya que, como se vio al principio del capitulo, son los Unicos

parametros de la red los cuales pueden ajustarse.

2.4.2 Gradiente descendente y Backpropagation.

Se denominara entrenamiento o aprendizaje de la red al proceso que consiste en
ajustar los parametros W'y b, minimizando asf la funcion de coste con el objetivo de que
los resultados de la capa de salida se ajusten lo méas posible a los resultados deseados.

El método mas utilizado para ajustar estos parametros es el algoritmo de gradiente
descendente, que consiste en minimizar la funcion de coste. Este proceso se realiza
calculando su variacion con respecto de los parametros que se quieren ajustar, para
posteriormente, ir ajustando los parametros en la direccion del gradiente.

Cabe destacar que el descenso del gradiente se aplica individualmente a todas las
neuronas de la red por tanto podemos definir:

o J(W,b) lafuncién de coste.
o W € M, (R) lamatriz de pesos sinapticos.
e beR"el Sesgo o bias.

e « larazon de aprendizaje, la cual define el tamafio del paso que se quiera

dar en cada iteracion del algoritmo.
e N= [ I/II?/ ] seran los parametros de la neurona que quieres ajustarse.

El proceso que sigue es:

1) En primer lugar se calcula la variacion de la funcion de coste J respecto de los

parametros que se quieran ajustar, en este caso con respecto a W'y b, se denotara

por g al vector compuesto por dichas variaciones, es decir:
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[9]

g=VN= gj’ . (217)

ow
2) Se realiza un ajuste de los parametros de forma iterativa de tal manera que:
N=N-a(g). (2.18)

3) Se realiza esta iteracion hasta que se encuentren los valores de W y b tal que la

funcion de coste sea minima.

A continuacién se introduce el algoritmo Backpropagation, cuya finalidad es
facilitar el calculo de estas variaciones retropagando la variacién de la funcién de coste
con respecto a la salida. Para ilustrar como funciona este algoritmo, se aplicara en dos

neuronas consecutivas pertenecientes a la capa de entrada y la capa de salida,

X
z'=1fi (y!)
. T

v/ N\

Figura 2.8 : dos neuronas consecutivas para Backpropagation

respectivamente.

Donde:
e X € R™ seré el vector de entrada de la red.
o W'eE M, (R)Vi=1,2las matrices de pesos sinapticos de las capas 1y
2 respectivamente.
e BLER"Vi=1.2¢l sesgo o bias de la capa i.
e y'€ R™Vi=1,2lasalida lineal de la capa i.
e 7z e R"Vi=1,2lasalidano lineal de la capa i.

e f; lafuncion de activacion de la capa i.
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e ] = L lafuncion de coste. NGtese que, en este caso, son iguales debido a que

solo hay una neurona de salida.

Sea:
yl=w!- X + b (2.19)
Y sea:
2= = (WX +bY). (2.20)
Ademas:
y2= W?.2' + b2 (2.21)

Por tanto se tiene que:

72 = £,(3%) = L(W?- 21 +b?).  (2.22)

Por lo que se concluye que:

72 =2 = fLb,(W?- 21+ b2) = fL(W2- (WX +bY) +b%). (2.23)

En primer lugar se debe calcular cuanto varia la funcion pérdida L si varia la salida
de la neurona Z2 de tal manera que se calculara:
a—L . (2.24)
af>
A continuacion se calcula la variacion de la funcién de pérdida con respecto a los
parametros W2y b2. Aplicando la regla de la cadena en la ecuacion (2.22) se obtiene:
oL oL ' of, . 0y?
ow?z af, ay? ow?2’

(2.25)

oL oL of, 97?
oL _ oL 9f 9y (2.26)
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Se aplica el descenso del gradiente tal como se indica en la ecuaciéon (2.18)
obteniendo asi:

w2=w?—q(-

awz) y deigual manera  b% = b% —« (aTL) |

b2

A continuacidn interesa también saber cuanto varia la funcion de pérdida en funcién
de los parametros Wy b, o lo que es lo mismo, cuanto varia la funcion de pérdida si
varian los parametros W1 y b'. Para ello, se hara uso de la regla de la cadena aplicada a

la ecuacion (2.23), retropagando asi la variacion funcion de pérdida de la Gltima capa a la
capa anterior de tal manera que:

oL oL af, 8y* of,
oWl af, 0y2 of, oWl

(2.27)

dL _aL af, 90y? 0f;
apt 0f, 0y? 0fi abr’

(2.28)

Y se puede aplicar de nuevo el descenso del gradiente:

wi=wt-a(=

aW1) y de igual manera pl=pl — (aTL) _

abt
Generalizando el ejemplo anterior, utilizando los elementos definidos para dos

neuronas y considerando que hay C = 1, ..., M capas se puede describir el algoritmo del

descenso del gradiente y Backpropagation como:

1) Calcular la variacion o la derivada de la funcion de coste J con respecto a las

salidas de la altima capa:

T (2.29)

2) Hallar la variacion o derivada de la funcion de coste con respecto de los
pardmetros de las neuronas de la capa M, retropagando la variacion de la
funcion de coste con respecto a las salidas:

a) Respecto de los pesos sinapticos:
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o] _ 9] Ofm oy™

owm — af, aym owm’ (2:30)
b) Respecto del bias:

a a] 0 oy™

J _ 0] 0fn Oy 2.31)

opm  0fn 0y™ gpm’

3) Retropagar la variacién de la funcion de coste de la Gltima capa a capas
anteriores, para asi poder hallar las variaciones de la funcion de pérdida con

respecto a los parametros de capas anteriores:

a] — 6] . afm . aj;m . afm—l
oawm-1" 9f, aym af,., OWm-1’

(2.32)

a] — a] . afm . a:)—}m _afm—l
65"“1 afm a:)‘}m afm—l 65"1‘1'

(2.33)

4) Realizar el descenso del gradiente en cada neurona i de cada capa C de tal

manera que.

bf ) _
Y sea Nl-C = [Wl c| los parametros de entrada a la neurona, se repite de manera
i

iterativa el proceso visto en el descenso del gradiente, de tal manera que:

Nf =Nf —a(gf).  (2.35)
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CAPITULO 3. REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Los origenes de las redes neuronales convolucionales se fundamentan en el
cognitront™ y en el neocognitront®l, introducidos por Kunihiko Fukushima en 1975,
bioinspirados en los estudios de David Hubel y Torsten Wiesel!*3], por los que recibirian
un premio Nobel en 1981. Este modelo introducido por Fukushima fue mas tarde
mejorado por Yann LeCun en 1998. Finalmente en el afio 2012 este modelo fue
perfeccionado por Dan Ciressan y otros y fueron implementadas para una unidad de
procesamiento gréfico.[F]

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal artificial las
cuales reciben su nombre debido a que utilizan la operacion matematica de convolucién,
que tratan de imitar la corteza visual humana tal y como se vio en el apartado [1.1] de
este trabajo. Son las redes mas utilizadas para procesar sefiales. Normalmente se hace
referencia a este tipo de redes con el acronimo inglés CNN (Convolutional Neural
Network).

“Una sefial, es en principio, cualquier cantidad fisica detectable mediante la cual se
pueden transmitir mensajes, es decir, podemos interpretar una sefial como una variable
que contiene informacion relevante sobre algiin tema de interés para nosotros”[14],

En el caso de sefiales unidimensionales puede tratarse de una sefial de audio, donde
las entradas corresponden a muestras consecutivas en el tiempo. En el caso de sefales
bidimensionales, las entradas pueden corresponder a los pixeles de una imagen en blanco
Yy negro.

En ocasiones, las sefiales pueden tener mas de dos dimensiones, como pueden ser
las imagenes a color, en las cuales se tendran imégenes individuales para distintos canales
como rojo, verde y azul.

La aplicacion de las CNN es muy diversa, pero destacan aquellas que conllevan
procesar imagenes. Por ejemplo, como hace la cdmara de un coche autébnomo, la cual
dada una imagen instantanea puede reconocer los elementos que aparecen en ella como
pueden ser otros coches, sefiales de trafico, peatones o distinguir entre acera y calzada
(deteccion de objetos). O también para reconocer qué tipos de objetos aparecen en una
imagen (reconocimiento de objetos). Ademas, la salida de una red convolucional también
puede ser numérica, por ejemplo para resolver problemas de clasificacion (clasificacion
de iméagenes) utilizando una capa con funcion de activacion SOFTMAX (como se Vvio en
el apartado [2.3.1]).[*4]
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En el siguiente capitulo se realizara un ejemplo de estas tres aplicaciones de redes

neuronales convolucionales en MATLAB.

3.1 Arquitectura de las redes neuronales convolucionales.

224 x224x3 224 x224x64

112 x]112 x 128

56|x 56 x 256

: 28 X 28 X 512 7TXTx512

: PO

14x14x512 | 1,1, 4006 1 %1 1000

HHTS

@ convolution+ReLU
( lﬂ max pooling
fully connected+ReLlLU

] softmax

Figura 3.1[CI: arquitectura red neuronal convolucional

Una red convolucional esta formada por una secuencia de capas.

e Capas convolucionales: capas que utilizan la operacion matematica de
convolucién. Estas capas se conectan con la entrada de la red.

e Capas de pooling: su funcién principal sera reducir la dimension de la salida de
las capas convolucionales.

e Capas fully connected: habitualmente colocadas al final de la red, reciben su
nombre porque todas las neuronas de esta capa estan conectadas a todas las
neuronas de la capa anterior.

Como puede apreciarse en la figura 3.1, es habitual la utilizacion de funciones de
activacion entre las capas, asi como la funcion SOFTMAX al final de la red si se trata de

un problema de clasificacion.
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3.1.1 Convolucién y capas convolucionales.

Para entender el proceso de convolucion aplicado a imagenes, se comenzara con
una imagen de entradaen blanco y negro, cuyos pixeles se pueden representar
numericamente en la matriz I € M, (R) siendo h x n el tamafio de la imagen. Se toma

en concreto para el ejemplo la matriz I € M, (R) :

2 11 1
(1 22 2
-2 0 0 -2
1 01 0

Se define un filtro o kernel como una matriz K € M (R) la cual se ira4 colocando
sobre la matriz de entrada tal y como se puede apreciar en la figura 3.2 y se realizara lo
gue Se conoce como una operacion de producto punto, es decir, se multiplicara valor por
valor los elementos coincidentes de la matriz de entrada y del filtro para posteriormente
realizar la suma de todos estos productos de tal manera que de cada convolucion quede
como resultado un Gnico valor numérico. Notese que en dimension dos, donde la entrada

esta representada en forma de matriz se realiza el producto punto de 9 elementos.

Figura 3.2[H1 : ejemplo de convolucién
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Sea la matriz del filtro K € M3 (R) :
0 1 0
K=|1 4 1
0 1 0

Se define el paso 0 zancada que se denotara por s € N, el cual indica el salto que
dara la matriz del filtro sobre la matriz de la imagen de entrada para ir realizando la
operacion de convolucion, en este ejemplo se define un paso s = 1, de tal manera que
tras haber realizado la primera convolucion, la matriz del filtro se desplazara una unidad
de pixel.

Ademas, se introduce el denominado zero padding, el cual consiste en rellenar la
entrada con ceros alrededor de la matriz inicial con el objetivo de obtener una salida del
tamafio deseado, se denotara por p € N. Por ejemplo, afiadiendo un zero padding de p =

1 se obtendria una matriz de entrada I,,, € Mp, 4 2pxn+2p (R).

Sea en este caso I, € M (R):

0 0 0 0 0 O
/O 2 1 1 1 O\
I 10 1 2 2 2 0]
zp 0 -2 0 0 -2 0
\O 1 01 O 0)
0 0 0 0 0 O

Se realizard la convolucion, que se denotaréa con el signo * , de las matrices I €
M,(R)y K € M5(R) de tal manera que:

2

11
01 0
sx=1 22 21,1 4 1)=
200 —2)"\; 7 4
1 01 0

+1x1 +2x4 +2x1 +2x1 +2x4 +2x1

(<2x0 +0x1 +0x0 +0x0 4+0x1 —-2x%X0

2x0 +1x1 +1><0> (1><0 +1x1 +1><0>\
_(12 13)
1x0 +2x1 +2><0> (2x0 +2x1 +2><0> ~\0 1

+0x1 4+0x4 -—-2x1
+0x0 +1x1 4+0x0

—2%x1 4+0x4 +0x1
+1x0 4+0x1 +1x0

La matriz que resulta de aplicar la convolucion se denotara por € € M, xn,(R), €n

este caso C € M, (R).
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Notese que a esta matriz de salida se le podra aplicar una funcion de activacién de

tipo ReLU a cada uno de sus elementos tal y como se podia ver en la figura 3.1.

Sea la la matriz de entrada I € Mj,»,,(R) y la matriz del filtro K € M} (R), sea
p € N el parametro de zero padding y s € N el paso o zancada y por ultimo C €

M, xn,(R) la matriz de salida, se obtendra que:

h—k+2p
h0:f+ 1. (3.1)
n—k+2p
ny = S + 1. (3.2)

Utilizando estas ecuaciones se calcula que para el ejemplo inicial se obtendra una

salida de tamafio:

4—-3+2(0
4—-342(0

De hecho, habiendo realizado los caculos anteriores, la matriz de salida es en efecto
C € M,(R), en cambio, si se realiza esta operacion con la matriz de entrada I, € M (R)

se obtiene un tamano de salida:

4-342(1)
hy=——F——+1=4

4-3+2(1
=t 1=

Concluyendo asi que la matriz resultante de realizar la convolucion I, * K seria

una matriz C,, € M4(R).
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En concreto este filtro utilizado K se denomina filtro de bordes, ya que su funcion

es detectar los bordes entre colores diferentes de la imagen con el objetivo de detectar los

contornos de los objetos. Realiza la siguiente modificacién de la imagen:

Figura 3.3[1 : filtro de bordes

A continuacion se verd como aplicar la convolucion a imagenes a color. Una
imagen a color cuenta con tres canales de entrada, verde azul y rojo. Por tanto, ahora la
entrada no podrd representarse en una matriz, Sino que Se representara como una
multimatriz de dimension (h X n X 3) y en consecuencia, se debera aplicar un filtro de

dimension (k x k x 3), como se aprecia en la siguiente imagen:

Figura 3.4 : convolucién en imagen a color

35



La diferencia con respecto a las entradas en dos dimensiones serd que ahora se
realizard un producto punto de 27 elementos para realizar la convolucidn en vez de utilizar
9 elementos como se hacia en dimension dos. Notese que el resultado de cada
convolucién sigue siendo un Unico valor numérico. De nuevo a cada elemento de salida
se le aplicard una funcion de activacion no lineal de tipo ReLU y por ello al conjunto de

elementos de salida se le denominara mapa de activacion.
La dimension, en este caso, del mapa de activacion se podra calcular utilizando de
nuevo las ecuaciones (3.1) y (3.2) utilizadas anteriormente ya que el filtro deberé tener la

misma profundidad que la entrada.

Por ultimo se vera qué ocurre si se utiliza mas de un filtro para una sola entrada.

Figura 3.5IK1 : aplicacion de tres filtros de convolucion

En este caso, la aplicacion de més de un filtro, aunque la entrada y el filtro sean de
dos dimensiones y se puedan representar en forma de matriz, daria como resultado una
multimatriz. Las dimensiones de dicha multimatriz se podrian calcular utilizando las
ecuaciones (3.1) y (3.2) para el alto y ancho de la salida, y siendo n, € N el nimero de
filtros utilizados, la dimension de la multimatriz de salida vendria dada por:
(ho X n, X nr). De nuevo se le aplica una funcion de activacion y por tanto en este caso

la salida vendria dada por n, mapas de activacion 41,
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3.1.2 Capas de Pooling

Como se puede notar en la figura 3.1, las capas de pooling se colocan entre las capas
convolucionales con el objetivo de reducir el coste computacional de una red neuronal
utilizada para procesar imagenes.

Una capa de pooling lo que hace es reducir el tamafio de su entrada para que las
capas posteriores puedan trabajar con datos de entrada reducidos y asi reducir también el
coste computacional de la red neuronal.

El pooling mas utilizado se basa en combinar una serie de pixeles de la entrada
utilizando una funcién maximo, por ello se denomina max pooling. Dada una matriz I €
M, (R), se le aplica un max pooling de (m x m), de tal manera que se divide la matriz
I en submatrices de tamafio (m x m) de las cuales Unicamente se quedara con el maximo
valor de cada submatriz. Por ejemplo, volviendo a la matriz I € M,(R) del apartado

anterior, se le puede aplicar un max pooling de (2 x 2) de tal manera que:

2 1 1 1

2 2 22

0 0 :>1mp_(11)
0 1

S onN

Existen otros tipos de pooling, como el average pooling el cual se basa en realizar
la media aritmética de los elementos de las submatrices, o el L2 pooling, el cual consiste

en realizar la norma L2 de los elementos seleccionados(*4l,

3.1.3 Capas fully connected

Las capas fully connected se colocan al final de la arquitectura de la red neuronal
convolucional. Es una capa de la red neuronal que esta totalmente conectada con las
neuronas que conforman la capa anterior. Esto significa que cada neurona de la capa fully
connected esta conectada con todas las neuronas de la capa anterior y cada conexion tiene
un peso sindptico asociado. La salida de cada neurona de la capa fully connected se
obtiene a través de una combinacion lineal de las entradas y los pesos, seguida de una
funcion de activacion tal como se vio en el apartado 2.3 de este trabajo. [17]

Por ejemplo, si la capa anterior cuenta con 100 neuronas, y la capa fully connected
cuenta con 10 neuronas, habra un total de 100 x 10 = 1000 conexiones con Sus

respectivos pesos sinapticos entre las capas. La salida de las 10 neuronas de la capa fully
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connected serd una combinacion lineal entre las salidas de las 100 neuronas de la capa
anterior con los pesos sinapticos de las conexiones, seguida por una funcién de activacion
como puede ser la funcion SOFTMAX si se trata de un problema de clasificacion con 10

clases de iméagenes.

Figura 3.6[41 : capa fully connected con una neurona

3.2 Aplicaciones basicas

A continuacion se vera un ejemplo de cada una de las aplicaciones de redes
neuronales convolucionales para procesar imagenes mas utilizadas actualmente, en
primer lugar, se creard desde cero una red neuronal que nos permita clasificar imagenes,
en este caso lo haremos con imagenes de nimeros del 0 al 9. En segundo lugar se utilizara
una red preentrenada que ofrece MATLAB para detectar objetos dentro de una imagen,
lo cual se hard de manera que se simulard lo que ve un coche autbnomo que va
conduciendo por la calle y serd capaz de reconocer y diferenciar todo lo que ve por su
camara frontal. Por Gltimo se hara uso de la red preentrenada Googlenet para un
reconocimiento de objetos a través de la webcam del ordenador, donde se colocaran
objetos aleatorios delante de la webcam del ordenador para que la red devuelva de qué

objeto se trata.
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3.2.1 Ejemplo 1. Clasificacion de imagenes

Se creard la red neuronal desde cero, programando en MATLAB, la cual hara una
clasificacion de las imagenes de entrada que serdn una serie de imagenes de nimeros que
van desde el cero hasta el nueve, en estas imagenes se representan nimeros de distintos
tamarios, formatos, grosores y orientaciones en blanco y negrol™. Para empezar se cargara
la base de datos ofrecida por MATLAB vy a través de un bucle se le pedira a MATLAB

que ensefie veinte imagenes aleatorias de la base de datos:

Figura 3.7: ejemplo de veinte imagenes de la base de datos

A continuacion, se calculara el nimero de iméagenes que contiene la base de datos,
ademas también serd conveniente calcular el niUmero de imagenes que contiene cada
clase, en este caso, el nimero de imagenes de cada nimero. Se hara en una tabla donde

Label denota la clase y Count el nimero de imagenes de esa clase:

Label Count
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

~N| O o1 M| W N | O
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8 1000
9 1000

Tabla 2: imagenes de la base de datos

Cada clase contiene 1000 iméagenes de cada numero, es decir, diez mil imagenes en

total. A continuacion interesa saber cual es el tamafio de estas imagenes recordando que

la capa de entrada debe ser del mismo tamafio que las iméagenes que se procesaran. En

este caso el tamafio resulta ser de 28 x 28 pixeles.

El siguiente paso sera definir un conjunto de entrenamiento y otro de validacion, el

conjunto de entrenamiento sera el utilizado para que la red neuronal entrene o aprenda, y

el conjunto de validacién sera el que la red neuronal clasifique. En este caso se define un

conjunto de entrenamiento de 750 iméagenes, y las restantes conformaran el conjunto de

validacion.

Se define la arquitectura de la red neuronal convolucional:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

Se define la capa de entrada, la cual debe ser del mismo tamafio que las
iméagenes, es decir, 28 x 28 .

Se aplica la primera capa convolucional con un filtro de 3 x 8. (Véase
[3.1.1])

Se define una funcidn de activacion no lineal para la primera salida de tipo
ReLU. (Véase [2.2])

Se aplica un max pooling 2 x 2 a la salida no lineal de la primera capa
convolucional. (Véase [3.1.2])

Se aplica una segunda capa convolucional esta vez con un filtro 3 X 16 +
RelLu.

Se aplica de nuevo un max pooling 2 x 2 para reducir el tamafio de la salida
de la segunda capa convolucional.

Finalmente se aplica una tercera capa convolucional con un filtro 3 x 32 +
RelLU.

Para poder clasificar se utiliza una capa fully connected de 10 neuronas.
(\Véase [3.1.3])

Se aplica una funcién SOFTMAX debido a que se buscan probabilidades
para la clasificacion. (Véase [2.3.1])

40



Accuracy (%)

10) Por ultimo se aplica una capa de clasificacién la cual sera la capa de salida.

Se debe especificar el entrenamiento de la red, lo cual se hara con el algoritmo del
Descenso del gradiente (véase [2.4.2]), aplicado en MATLAB con “sgdm”, con un a =
0,01, es decir, con una razén de aprendizaje de 0,01. Ademas se establece un nimero

maximo de ciclos de entrenamiento completo, en este caso cuatro.

Training Progress (16-Nov-2022 20:50:40)

Results
Validation accuracy:
Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsed time:

Training Cycle
Epoch:

Iteration:

Iterations per epoch:

Maximum iterations:

98.96%
Max epochs completed

16-Mov-2022 20:50:40
26 sec

4 of 4

232 of 232
58

232

Epoch 2 . Epoch 3 . Epoch 4 .

0 50 100 150 200
Iteration

Validation

Frequency: 30 iterations

Other Information
Hardware resource: Single GPU
Learning rate schedule: Constant

Learning rate: 0.01

Leamn more

za, Final
1] 50 100 150 200 [

Figura 3.8 : gréfico de entrenamiento de la red

La figura 3.8 conforma el grafico de como se ha desempefiado el entrenamiento de
la red neuronal programada en MATLAB, el entrenamiento ha finalizado debido a que se
ha realizado cuatro ciclos de entrenamiento completo, tal y como se le pidi6 en el codigo.

Cada ciclo de entrenamiento ha realizado 58 iteraciones para entrenar la red
neuronal convolucional, de tal manera que en el gréfico de arriba se puede ver cobmo va
mejorando la precision conforme se va aumentando el nimero de iteraciones de
entrenamiento. Una vez entrenada y determinada la red, se aplica a los datos de validacion
y el resultado es que la red obtiene un 98,96% de acierto con los resultados de los datos
de validacion.

Por el contrario, en el gréfico inferior de la figura 3.8, se puede ver coémo disminuye
la funcion de pérdida en funcidn de las iteraciones, de tal manera que, gracias al
entrenamiento, esta pérdida en las iteraciones finales se acerca a cero.

Cabe destacar que MATLAB ha tardado 26 segundos en realizar este entrenamiento
de la red neuronal programada.
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Una vez construida y entrenada la red neuronal convolucional, se hara uso de ella
para clasificar tres imagenes pertenecientes al conjunto de validacion. Estas imagenes

seran las siguientes:

Figura 3.9: imagenes a procesar en la red neuronal

Introducidas las imagenes individualmente y de manera manual en la red. Devuelve

a través de la consola de comandos que:

La clase a la gque pertenece la imagen introducida es: @
La clase a la que pertenece la imagen introducida es: 3
La clase a la que pertenece la imagen introducida es: 7

Figura 3.10: salida de la red neuronal convolucional

El codigo de MATLAB utilizado para este ejemplo puede verse en el anexo: Cddigo de
MATLAB 3.2.1. Clasificacion de imagenes.

3.2.2 Ejemplo 2. Identificacion de objetos.

Una de las aplicaciones mas importantes de las redes neuronales convolucionales
en el procesamiento de imagenes es la identificacion de objetos. V1. Uno de los usos mas
comunes es el funcionamiento de los coches autonomos. Son capaces de realizar su
cometido gracias a la redes neuronales convolucionales y mas concretamente a la
identificacion de objetos, ya que analizando las sefiales a través de su camara frontal, son
capaces de distinguir los coches, peatones, bicicletas... Asi como diferenciar la calzada

de la acera.
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Para realizar esta implementacion en MATLAB se hara uso de la red pre-entrenada
Deeplabv3+. Ademés se hard uso de la base de datos CamVid (Cambridge-driving
Labeled Video Database), ofrecida por MATLAB para sus usuarios. Esta base de datos
(propiedad de la Universidad de Cambridge) consta de fotografias realizadas por camaras
coches autonomos en las calles de Cambridge.

La red preentrenada Deeplabv3+ utiliza la llamada Depthwise Separable
Convolution, un tipo de convolucion donde se aplica un dnico filtro para cada canal de
entrada. Ademas utiliza el denominado Spatial Pyramid Pooling (SSP), un tipo de
pooling que se aplica en una etapa final de la red, mas concretamente entre las capas
convolucionales y las capas fully connected para asi evitar la necesidad de reducir la
imagen al principio de la red. Por dltimo utiliza capas fully connected como las
estudiadas(©.

En primer lugar se debe descargar la red preentrenada del servidor de Mathworks,
desarrollador y distribuidor de MATLAB. Asi como la base de datos del servidor web
de la Universidad de Cambridge, donde se encuentran las imagenes.

A continuacion, se carga la red neuronal y se le pide que indique los objetos que

identificara en las imagenes. Se agrupan en las siguientes clases:

classes = 11x1 string
"Sky"
"Building"
"Pole"
"Road"
"Pavement"
"Tree"
"SignSymbol"
"Fence"
"car"
"Pedestrian"
"Bicyclist"

Para continuar, es necesario cargar la base de datos donde se encuentran las

imagenes descargadas, aprovechando para pedir que devuelva como salida la imagen 559

de la base de datos, que serd la figura 3.11.
Se procesara la imagen con la red neuronal pre-enrenada pidiendo que devuelva la

misma imagen segmentada, es decir identificando cada objeto que aparece, lo cual se hara

con un mapa a color de tal manera que generara la figura 3.12.
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Figura 3.11 : imagen de la base de datos Camvid

Bicyclist
Pedestrian
Car

Fence
SignSymbol
Tree
Pavement
Road

Pole
Building

Sky

Figura 3.12 : figura 3.11 aplicando la segmentacion de imagenes

Para finalizar, puede interesar saber con qué frecuencia aparece cada objeto en la
imagen, de tal manera que se analizaran las estadisticas para que devuelva en un

histograma la frecuencia con la que los objetos aparecen en la imagen.
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Como se puede observar en el histograma de la figura 3.13, la calzada ocupa cerca
del 30% de la imagen, mientras que los edificios un 25% y el cielo algo méas del 16%.
Los siguientes objetos que aparecen con mayor frecuencia serian los arboles, cerca del
13%, la acera 7% y los coches 6%. Por Gltimo los objetos que aparecen con menor
frecuencia serian postes, sefiales de trafico, vallas de edificios, peatones y bicicletas, con

una frecuencia menor al 5%.

0.3 T T T

0.25

0.2

Frequency
=4
.
o

0.1

0.05

o L]
] s} 5 ) ) 5
s \o\‘& & & & & & o o K $
3 @ K\ ¢ & &
9 F & & ¢
Q c?\@ q

Figura 3.13 : gréfico de frecuencias de la figura 3.11

El cddigo de MATLAB utilizado para este ejemplo puede verse en el anexo: Codigo
de MATLAB 3.2.2. Identificacion de objetos.

3.2.3 Ejemplo 3. Reconocimiento de objetos.

En esta aplicacion de las redes neuronales convolucionales se vera como lared es

capaz de reconocer objetos aleatorios a través de la webcam del ordenador a través de
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una red convolucional denominada GoogleNet. GoogleNet es una red convolucional
profunda formada por 22 capas disefiada por la empresa Google que se presentd a los
usuarios en el afio 2014 de la mano del ingeniero Christian Szegedy y sus
colaboradores*®l, Para acceder a GoogleNet en MATLAB, se pude utilizar la red pre-

entrenada GoogleNet que se encuentra en el paquete de Deep Learning Toolbox.

—— GoogleNet se compone de tres secciones
e = diferentes:
: . La seccion convolucional la cual se

1414

compone de dos capas convolucionales como las
vistas anteriormente seguidas cada una de ellas por

una capa de max pooling.

o En la segunda secciébn se colocan

sucesivamente tres bloques de dos (3a,3b), cinco
(4a,4b,4c,4d,4e) y dos (52 5b) modulos de incepcion
respectivamente. Los mddulos de incepcion
contienen capas convolucionales de filtros (1 x 1)
todas ellas con la funcion de activacion ReLU. Estos

tres bloques estan separados entre si por una capa de

v [5BBD] e max pooling.
I" o En la seccion de salida se suceden una capa
e de average pooling, otra de apagado o dropout, la
Figura 3.14[8): arquitecturade  cual desactiva un nimero de neuronas de forma
Googlenet . - - .,
aleatoria y por ultimo, una Gltima capa con funcién

SOFTMAX , la cual realiza la clasificacion.[*]

Para implementar esta red en el reconocimiento de objetos[V], se colocaran objetos
delante de la webcam del ordenador, y la red nos devolverd, con cierta probabilidad qué
es el objeto que ha captado a través de la camara.

En primer lugar, se cargara la cdmara seleccionando la del propio ordenador, y se
seleccionara la red pre-entrenada con la que se quiere trabajar, en este caso Googlenet.

Para continuar se realizara la fotografia, se acudira a la red neuronal seleccionada
para realizar la clasificacion y ademas se le pedird que devuelva un histograma con las

cinco predicciones principales.
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Esto se realizara con dos objetos aleatorios obteniendo asi las siguientes salidas:

water bottle

0.91 Top 5

50

100 - water bottle

150
1 pop bottle

200

1 nipple

- beaker

350
400 1 syringe

450

100 200 300 400 500 600 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Probability

Figura 3.15 : clasificacion a traves de webcam de botella de agua

En este caso, se coloco una botella de agua, la cual clasifica de manera correcta con un
91% de seguridad. Ademas a la derecha podemos ver el gréafico de las cinco predicciones
méas cercanas a la que la red neuronal ha devuelto en la salida junto con sus

probabilidades.
sunglasses

0.63 LA G Top 5

sunglasses

sunglass

200

250 bow tie

300
brassiere

350
400 maillot

450

100 200 300 400 500 600 0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 3.16 : clasificacion a través de webcam de gafas de sol

En este caso, se colocé delante de la webcam del ordenador unas gafas de sol, las cuales
clasifica de manera correcta con un 63% de seguridad. Ademas podemos ver el grafico a
la derecha de las cinco predicciones mas cercanas a la que la red neuronal ha devuelto en
la salida junto con sus probabilidades.

El cddigo de MATLAB utilizado para este ejemplo puede verse en el anexo: Codigo de
MATLAB 3.2.1. Clasificacion de imagenes.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se ha profundizado en los métodos y algoritmos matematicos que
conforman el funcionamiento de las redes neuronales para el procesamiento de imagenes.
Asi como se han proporcionado numerosos ejemplos para entenderlo tanto tedrica como
practicamente.

Ademas de estudiar todas las matematicas que hay detras de las redes neuronales y
de las redes neuronales convolucionales, se ha llevado toda esa teoria a la préactica en el
Gltimo apartado. Se ha conseguido programar y entrenar una red neuronal convolucional
desde cero para la clasificacion de iméagenes, utilizando Gnicamente elementos explicados
a lo largo del trabajo.

También se han visto otras aplicaciones del procesamiento de imagenes con redes
neuronales convolucionales, como son la identificacion o el reconocimiento de objetos, a
través de redes convolucionales pre-entrenadas que ofrece MATLAB para el
aprovechamiento de sus usuarios.

En conclusion, las redes neuronales convolucionales son una herramienta muy
poderosa para resolver problemas relacionados con el procesamiento de imégenes y
vision artificial. A pesar de que este trabajo se haya centrado en esta aplicacion, cabe
destacar otras aplicaciones de las redes neuronales convolucionales para futuras lineas de
investigacion:

e Reconocimiento de patrones: Las CNN se utilizan en problemas de
reconocimiento de patrones, como la identificacion de escritura a mano, la
identificacion de digitos y la identificacion de lenguaje.

e Generacion de iméagenes: Las CNN se utilizan en la generacion de
imagenes, como la creacion de iméagenes a partir de descripciones de texto
0 la creacion de imagenes de alta resolucién a partir de imagenes de baja
resolucion.

e Medicina: Las CNN se utilizan en la diagndstica de enfermedades a partir
de imagenes médicas, como tomografias y radiografias, asi como en la
identificacion de patrones en datos médicos.

e Juegos: Las CNN se utilizan en el aprendizaje de juegos, como el
aprendizaje de estrategias de juego y la generacion de personajes y paisajes

en juegos.
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ANEXOS

Cddigo de MATLAB 3.2.1. Clasificacion de imagenes.

clear all
clc

clf

%Cargar base de datos

digitDatasetPath = fullfile(matlabroot,"toolbox","nnet","nndemos",...
"nndatasets","DigitDataset");
imds = imageDatastore(digitDatasetPath,...

"IncludeSubfolders" true,"LabelSource","foldernames");

%Mostrar ejemplos de la base de datos

figure;
perm = randperm (10000,20);
fori=1:20

subplot(4,5,i)
imshow(imds.Files{perm(i)});

end

%Calcular el nimero de imagenes que tiene cada categoria

labelCount = countEachLabel(imds)

%Definir el tamafio de cada imagen
img = readimage(imds,1);

size(img)

%Especificar conjuntos de entrenamiento y validacion
numTrainFiles = 750;

[imdsTrain, imdsValidation] = splitEachLabel(imds,numTrainFiles,"randomized");

%Definir la arquitectura de la red neuronal convolucional
layer = [
imagelnputLayer([28 28 1])%tamafio de la imagen
convolution2dLayer(3,8,"Padding","same")
batchNormalizationLayer

reluLayer

maxPooling2dLayer(2,"Stride",2)

convolution2dLayer(3,16,"Padding","same")

batchNormalizationLayer

reluLayer
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maxPooling2dLayer(2,"Stride",2)

convolution2dLayer(3,32,"Padding","same")
batchNormalizationLayer

reluLayer

fullyConnectedLayer(10)
softmaxLayer

classificationLayer]

%Especificar el entrenamiento de la red

option = trainingOptions("sgdm",...
"InitialLearnRate",0.01,...
"MaxEpochs" 4,...
"Shuffle","every-epoch",...
"ValidationData",imdsValidation,...
"ValidationFrequency",30,...
"Verbose" false,...

"Plots","training-progress");

%Entrenar a la red

net = trainNetwork(imdsTrain,layer,option)

%% Sacar figuras del conjunto de validacion

figure;

I=imds.Files{4};

F=imds.Files{3513};

G=imds.Files{7324};

subplot(1,3,1);

imshow(l);

subplot(1,3,2);

imshow(F);

subplot(1,3,3)

imshow(G);

%% Introducir imagenes para que la red neuronal las clasifique
% Cargar base de datos

digitDatasetPath = fullfile(matlabroot,"toolbox","nnet","nndemos",...
"nndatasets","DigitDataset");

imds = imageDatastore(digitDatasetPath,...

"IncludeSubfolders" true,"LabelSource","foldernames");

% Especificar conjuntos de entrenamiento y validacion

numTrainFiles = 750;

[imdsTrain, imdsValidation] = splitEachLabel(imds,numTrainFiles,"randomized");

% Cargar la red neuronal previamente entrenada

load("TrainedNetwork.mat", "net");
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% Cargar la imagen

Testlmage = imread("imagen.png");

% Hacer que la imagen tenga tamafio [28 28 1]
grayTestlmage = rgb2gray(Testimage);
finalTestimage = imresize(grayTestimage, [28 28));

imshow(finalTestimage)

% Clasificar la imagen de prueba

predictedClass = classify(net, finalTestimage);

% Mostrar la clase predicha

fprintf("La clase a la que pertenece la imagen introducida es: %s\n", predictedClass);

Codigo de MATLAB 3.2.2. Identificacion de objetos.

clear all
clc

clf

% %Descargar la red preentrenada de segmentacion de imagenes
pretrainedURL = 'https://ssd.mathworks.com/supportfiles/vision/data/deeplabv3plusResnet18CamVid.zip';
pretrainedFolder = fullfile(tempdir,'pretrainedNetwork’);
pretrainedNetworkZip = fullfile(pretrainedFolder,'deeplabv3plusResnet18CamVid.zip'");
if ~exist(pretrainedNetworkZip,file')
mkdir(pretrainedFolder);
disp('Downloading pretrained network (58 MB)...");
websave(pretrainedNetworkZip,pretrainedURL);

end

%Cargar la red preentrenada para su futuro uso

unzip(pretrainedNetworkZip, pretrainedFolder)

pretrainedNetwork = fullfile(pretrainedFolder,'deeplabv3plusResnet18CamVid.mat');
data = load(pretrainedNetwork);

net = data.net;

% Descargar el Dataset de imagenes
imageURL = 'http://web4.cs.ucl.ac.uk/staff/g.brostow/MotionSegRecData/files/701_StillsRaw_full.zip';
labelURL = 'http://web4.cs.ucl.ac.uk/staff/g.brostow/MotionSegRecData/data/LabeledApproved_full.zip";

outputFolder = fullfile(tempdir,'CamVid');
labelsZip = fullfile(outputFolder,'labels.zip');

imagesZip = fullfile(outputFolder,'images.zip');

if ~exist(labelsZip, 'file') || ~exist(imagesZip,'file')

mkdir(outputFolder)
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disp('Downloading 16 MB CamVid dataset labels...");
websave(labelsZip, labelURL);
unzip(labelsZip, fullfile(outputFolder,'labels'));

disp('Downloading 557 MB CamVid dataset images...");
websave(imagesZip, imageURL);
unzip(imagesZip, fullfile(outputFolder,'images'));

end

%Listar las clases que nuestra red identificara en la imagen

classes = string(net.Layers(end).Classes)

%Cargar las imagenes y le pedimos que nos ensefie la 559
imgDir = fullfile(outputFolder,'images','701_StillsRaw_full');
imds = imageDatastore(imgDir);

| = readimage(imds,559);

| = histeq(l);

imshow(l)

%Realizar el mapa a color de la segmentacién de imagenes
labellDs = camvidPixelLabellDs();

labelDir = fullfile(outputFolder,'labels");

pxds = pixelLabelDatastore(labelDir,classes,labellDs);

C = readimage(pxds,559);

cmap = camvidColorMap;

B = labeloverlay(l,C,'ColorMap',cmap);

imshow(B)

pixelLabelColorbar(cmap,classes);

%Analizar las estadisticas

tbl = countEachLabel(pxds)

frequency = tbl.PixelCount/sum(tbl.PixelCount);
bar(1:numel(classes),frequency)
xticks(1:numel(classes))

xticklabels(tbl.Name)

xtickangle(45)

ylabel('Frequency")

Cddigo de MATLAB 3.2.3 Reconocimiento de objetos.

clear all
clc

clf

%Cargar la camara y seleccionar la red
camera = webcam;

net = googlenet;



%Clasificar instantaneas de la camara
inputSize = net.Layers(1).InputSize(1:2)
figure

im = snapshot(camera);

image(im)

im = imresize(im,inputSize);
[label,score] = classify(net,im);

title({char(label),num2str(max(score),2)});

%Mostrar predicciones principales

h = figure;

h.Position(3) = 2*h.Position(3);

ax1 = subplot(1,2,1);

ax2 = subplot(1,2,2);

im = snapshot(camera);
image(ax1,im)

im = imresize(im,inputSize);
[label,score] = classify(net,im);
titte(ax1,{char(label),num2str(max(score),2)});
[~,idx] = sort(score,'descend’);

idx = idx(5:-1:1);

classes = net.Layers(end).Classes;
classNamesTop = string(classes(idx));
scoreTop = score(idx);
barh(ax2,scoreTop)

xlim(ax2,[0 1])

title(ax2,'Top 5')
xlabel(ax2,'Probability")
yticklabels(ax2,classNamesTop)

ax2.YAxisLocation = 'right';
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