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Resumen

El constante incremento en la creación e implementación de sistemas inteligentes de transporte

ha dado a lugar al interés por desarrollar nuevos y mejores modelos de reconocimiento de vehı́cu-

los. Usualmente existen dos enfoques hacia el reconocimiento de vehı́culos, el reconocimiento de

grano grueso, que busca clasificar a los vehı́culos acorde a su tamaño o tipo, y el de grano fino, que

busca clasificar los vehı́culos a nivel marca o modelo.

En la literatura sobre reconocimiento de vehı́culos es común encontrar trabajos que realizan esta

tarea utilizando sólo un punto de vista de los vehı́culos, y son escasos los trabajos que se enfocan

al problema de múltiple vista. El reconocimiento de vehı́culos usando múltiples vistas supone ser

un problema más desafiante, pero es necesario para extender los lı́mites de los actuales sistemas

inteligentes.

En este trabajo se propuso un modelo basado en redes neuronales convolucionales de alta efi-

ciencia para resolver el problema de reconocimiento de vehı́culos de grano fino usando imágenes

de múltiples vistas. Se creó un Ensamble de Efficient-Nets que superó los resultados del estado del

arte en reconocimiento de vehı́culos. El modelo propuesto logró una accuracy Top-1 de 94.1 % en

la base de datos CompCars a nivel modelo y una accuracy Top-1 de 96.67 % a nivel marca.
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móviles MBConv [4]. Y en c) el módulo SE (squeeze-and-excitation) [5]. . . . . . 48

3.1 Modelo propuesto, Ensamble de EfficientNets. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52
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Capı́tulo 1

Introducción

La clasificación de vehı́culos es una tarea de vital importancia debido al incremento de sistemas

inteligentes de transporte, como vigilancia automática [6, 7], cobro electrónico de peajes [8, 9] y

estacionamientos inteligentes [10, 11]. También es de gran utilidad en otras aplicaciones, como

sistemas de asistencia de manejo [12], monitoreo del flujo de tráfico [13], rastreo de vehı́culos

[14], entre otras [15–17].

La clasificación y reconocimiento de imágenes es un problema muy abordado desde ya varios

años [18–21], sin embargo, en el último lustro se ha logrado un gran avance a través del uso de

técnicas de aprendizaje profundo, en especial, con el uso de Redes Neuronales Convolucionales

[22–26]. Estas últimas, han mostrado un gran desempeño en tareas de clasificación, obteniendo los

más altos ı́ndices de precisión [27, 28]. En la década pasada, la mayorı́a de los trabajos enfocados

al reconocimiento de vehı́culos usaban descriptores manuales de imágenes como SIFT [29–31],

SURF [32, 33] y HOG [34, 35]. No es de extrañarse que en años recientes sea tendencia el uso de

Redes Neuronales Convolucionales para el reconocimiento de vehı́culos [36–39, 2, 40].

A pesar de que existen trabajos que tratan de resolver el problema de clasificación de vehı́culos,
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muchas propuestas siguen presentando limitaciones y retos a resolver. Es por ello, que en este

trabajo se propone un sistema automático basado en Redes Neuronales Convolucionales para la

clasificación de vehı́culos por tipo.

1.1 Reconocimiento de Vehı́culos

El reconocimiento de vehı́culos es un problema que consiste en obtener información del vehı́cu-

lo a través de algún método. Como ya se ha dicho, en años recientes es tendencia usar el recono-

cimiento automático a través de imágenes. Por lo tanto, cuando se habla de “reconocimiento”

generalmente se da por sentado a que es a través de imágenes.

En años pasados el reconocimiento de vehı́culos se limitaba únicamente al reconocimiento de

placas, con el cual, al obtener el número de placa y a través de una base de datos se obtenı́a la

información del vehı́culo. Sin embargo, la tarea de reconocimiento de placas supone dos grandes

limitantes, la primera es que en la imagen la placa debe estar visible y lo suficientemente legible, y

la segunda, la placa pudiese ser falsificada o robada. Por ello, es que los trabajos recientes se enfo-

can en extraer caracterı́sticas directamente del vehı́culo a través de descriptores y redes neuronales

convolucionales.

1.2 Trabajos Previos

En los trabajos previos los autores suelen dividirse principalmente en dos ramas de recono-

cimiento de vehı́culos, por grano fino y grano grueso. El reconocimiento de grano fino consiste

en obtener atributos detallados del vehı́culo, generalmente estos atributos corresponden a marca y

modelo del vehı́culo, sin embargo, igual pueden ser punto de vista del vehı́culo, año de fabricación,

número de puertas, etc. Por otro lado, el reconocimiento de grano grueso consiste en clasificar los
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vehı́culos de acuerdo a su tamaño, principalmente se enfocan en obtener el tipo de vehı́culo, que

puede ser sedan, camioneta, camión, compacto, etc.

El estado del arte en reconocimiento de vehı́culos se presenta en las dos categorı́as antes des-

critas, reconocimiento de grano fino y reconocimiento de grano grueso.

1.2.1 Reconocimiento de Grano Fino

Los trabajos de Hsieh et al.[41] y Chen et al. [42], implementan una versión enriquecida y

mejorada de SURF como descriptor para detectar vehı́culos en conjunto con un nuevo esquema

de clasificación basada en una representación esparcida para reconocer la marca y modelo del

vehı́culo. SURF fue desarrollada en 2006 para resolver problemas de visión computacional, sobre

todo en el reconocimiento de objetos [43]. Una versión mejorada de esta herramienta, BoSURF, es

utilizada por Siddiqui et al. [44]. Sus resultados en precisión mejoran en comparación a los otros

dos trabajos, pero su velocidad de procesamiento por imagen disminuye considerablemente.

He et al. [45], presentan un método para el reconocimiento de marca y modelo de vehı́culos

usando imágenes de cámaras de tráfico. El vehı́culo es localizado usando un detector basado en

partes a la vez que localiza la placa y lámparas del vehı́culo para rectificar la distorsión de pro-

yección. Las caracterı́sticas extraı́das son normalizadas para luego ser clasificadas por una ENN

(siglas en inglés - ensemble neural network). Su método es comparado con el trabajo de Hsieh

[41], y se aprecia una leve mejora en precisión, pero con un aumento considerable en el tiempo de

procesamiento.

Podemos ver en el trabajo de Huang et al. [46] el uso de una CNN para el reconocimiento de

logos de vehı́culos, como método para obtener la marca. Los autores implementa una red neuronal

convolucional previamente entrenada usando una estrategia basada en PCA (siglas en inglés -

principal component analysis) para reducir el costo computacional del entrenamiento. Obtiene
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muy buenos resultados de precisión, sin embargo, está limitado al reconocimiento de los vehı́culos

en imágenes en las que esté presente el logo y que sea lo suficientemente claro.

Gao et al. [47], presentan un modelo de red neuronal denominado Local Tiled Convolutional

Neural Network (LTCNN) para el reconocimiento de marca y modelo usando imágenes frontales

de vehı́culos. Antes de que la imagen sea procesada por la red neuronal, se le aplica un histograma

de gradientes orientados (HOG, por sus siglas en inglés - histogram oriented gradient). El modelo

propuesto mejora la precisión en comparación a otras técnicas de extracción de caracterı́sticas.

Biglari et al. [48], proponen un método para el reconocimiento de marca y modelo de vehı́culo

basado en máquinas de soporte vectorial latentes (SVM, por sus siglas en inglés - Support vector

machine). Utiliza un algoritmo de localización para encontrar partes del vehı́culo y extraer sus

caracterı́sticas. El sistema aprende de las caracterı́sticas extraı́das de cada parte al mismo tiempo

que de la relación espacial entre ellas. Para entrenar su modelo utilizan una base de datos creados

por ellos mismos, denominada BVMMR. También utilizan la base de datos CompCars [49], de

la cual usan las imágenes de cámaras de vigilancia. CompCars contiene imágenes de naturaleza

web y de cámaras de vigilancia. Los datos de naturaleza web contienen 163 marcas de vehı́culos y

1,716 modelos diferentes. Consta de un total de 136,726 imágenes que muestran el auto completo

y 27,618 que muestran partes del vehı́culo. Los datos de cámaras de vigilancia están compuestos

por 50,000 imágenes frontales de vehı́culos. Su método lo compara con el de Fang et al. [50], el

cual usa una CNN. Dicho trabajo, en conjunto con el sistema basado en partes, obtiene mejores

resultados en precisión que el de Biglari et al. basado en SVM, quienes, sin embargo, justifican

que su sistema requiere mucho menos recursos computacionales.

En el trabajo de Fang et al. [50], se demuestra que la localización de partes discriminantes del

vehı́culo, donde las diferencias entre modelos son más notables, ayuda a resolver de mejor manera

el problema de reconocimiento de marca y modelo de vehı́culo. Este método utiliza una CNN
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para extraer la información del vehı́culo y, al igual que el de Biglari et al., discrimina partes de

interés, pero usando una CNN. Los autores usan una SVM como método de clasificación. En este

trabajo se logra obtener mejores resultados de precisión comparados con otros trabajos previos,

incluyendo los antes citados.

Yu et al. [51], proponen un método de clasificación fina de vehı́culo que consta de dos módulos

principales, detección del vehı́culo y clasificación. En el primer módulo, adopta la arquitectura

Faster R-CNN en conjunto con un clasificador SVM para detectar vehı́culos en una imagen, que

puede contener uno o más vehı́culos con fondos confusos. La salida de este módulo representa

sub-imágenes que contienen un sólo vehı́culo, las cuales, son pasadas al módulo de clasificación.

Este módulo utiliza una CNN para extraer caracterı́sticas, junto con una red bayesiana para obtener

la clasificación fina de vehı́culos. Los autores omiten la comparación de sus resultados de precisión

en su artı́culo.

En el trabajo de Lu et al. [52], se propone un esquema novedoso en el reconocimiento de marca

y modelo de imágenes frontales de vehı́culos. El esquema consiste en jerarquizar la clasificación

de vehı́culo, dividiendo el proceso de clasificación en dos etapas. Primero, obtiene información

modular del frente del vehı́culo para realizar una clasificación de marca, y luego realiza una sub-

clasificación más fina para obtener el modelo. El autor implementa la CNN usada en el trabajo de

Fang et al. [50] como método de clasificación y obtiene una precisión muy parecida al mismo.

Biglari et al. [53], implementan una mejora a su trabajo del 2017[48], agregan una caracterı́stica

adicional denominada Esquema en Cascada para el reconocimiento de marca y modelo de vehı́cu-

lo. Usando una estructura HOG-SVM, permite que su sistema sea capaz de obtener clasificaciones

en las etapas previas del procesamiento. Sus resultados presentan una leve mejorı́a en precisión en

comparación a su trabajo previo.

Soon et al. [54], proponen el uso de una red de análisis de componentes principales (PCANet)
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basada en redes neuronales convolucionales (PCNN) para obtener la marca y modelo de vehı́culo.

Este modelo se enfoca en obtener caracterı́sticas discriminantes únicamente del faro del vehı́culo,

de esta manera se elimina la necesidad de extraer y segmentar diversas caracterı́sticas locales del

vehı́culo. Las caracterı́sticas discriminantes son obtenidas automáticamente de manera jerárquica

por la PCNN, además se reduce de manera considerable el tiempo de entrenamiento. Sus resultados

Tabla 1.1: Métodos de reconocimiento de grano fino de vehı́culos.

Autores Año Método

Hsieh et al.[41] 2014 SURF+SVM

Chen et al.[42] 2015 SURF+SVM

He et al.[45] 2015 Object detection with discriminatively

trained part-based models +

KNN, SVM, ENN, AdaBoost

Huang et al.[46] 2015 CNN y CNN pre-entrenada basada en PCA

Siddiqui et al.[44] 2016 BoSURF + SVM

Gao et al.[47] 2016 HOG + LTCNN

Biglari et al. [48] 2017 Part Based Model + SVM

Fang et al.[50] 2017 CNN Part Based Model + SVM

Yu et al.[51] 2017 Faster R-CNN + SVM

Lu et al.[52] 2018 Esquema jerárquico con uso de

CNN Part Based + SVM

Biglari et al.[53] 2018 Part Based Model +

Esquema en cascada HOG-SVM

Soon et al.[54] 2018 PCNN

Zhang et al.[55] 2018 CNN
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son comparados con los trabajos de Hsieh et al. [41] y Fang et al. [50]. El trabajo de Fang et al. [50]

presenta mejores resultados de precisión, sin embargo, Soon et al. lograron una mejor precisión que

en el trabajo de Hsieh et al. [41] y con un mayor número de clases.

Zhang et al. [55], proponen un modelo de CNN basado en aprendizaje por refuerzo de error

y muestras propensas a error para la tarea de reconocimiento de marca y modelo de vehı́culo. La

principal ventaja de este modelo radica en la reducción de un 30 % de tiempo de entrenamiento.

El autor compara sus resultados con CNN sin el modelo de refuerzo de aprendizaje por error, y

con el sistema HOG-SVM. Muestra una mejora en precisión, pero su muestra de ejemplos no es lo

suficientemente grande para considerar del todo relevantes sus resultados.

Se puede apreciar en la tabla 1.1 el listado de los distintos métodos usados por los trabajos

analizados. En ella se puede apreciar que la mayorı́a de los trabajos utilizan CNN en sus sistemas,

ya sea como discriminador, identificador o clasificador, o incluso end-to-end CNN.

1.2.2 Reconocimiento de Grano Grueso

Dong et al. [56], proponen un método para clasificar vehı́culos por tipo usando una red neuronal

convolucional semi-supervisada con imágenes frontales de vehı́culos. A diferencia de otros méto-

dos, su propuesta es capaz de aprender automáticamente las caracterı́sticas necesarias para realizar

su tarea de clasificación, utilizando tanto imágenes etiquetadas como no etiquetadas para su entre-

namiento. Sus resultados son comparados con diferentes métodos de clasificación evaluados con

su propia base de datos (BIT-Vehicle dataset), obteniendo una precisión del 88.11 %. Adicional-

mente, comparan sus resultados con otros trabajos que usan la base de datos de [57], obteniendo

una precisión del 96.1 % con imágenes diurnas, y 89.4 % con imágenes nocturnas. Sus resultados

muestran ser superiores al de los trabajos comparados.

En el trabajo de Zhuo et al. [40], se utiliza una red neuronal basada en GoogLeNet [58], para
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la clasificación del tipo de vehı́culo en imágenes de tránsito. Utilizando la técnica de transferencia

de aprendizaje, su CNN propuesta se entrena primeramente con la base de datos ILSVRC [59] y

posteriormente realizan un entrenamiento fino con su propia base de datos VehicleDataset. Muestra

obtener muy buenos resultados de precisión y un buen tiempo computacional de procesamiento por

imagen.

En el trabajo de Hu et al. [1], se propone un enfoque para el reconocimiento de vehı́culos, tanto

fino como grueso, usando múltiples señales de manera conjunta en una red neuronal convolucional,

la cual, localiza el vehı́culo en la imagen como primera fase y luego lo clasifica. La localización

permite usar imágenes con fondos variados, o en donde el vehı́culo no ocupa la mayor parte de

la imagen. El desempeño de su modelo es comparado usando la base de datos CompCars [49]

y una base de datos desarrollada por ellos mismos llamada SYSU-Vehicle. Con la base de datos

CompCars Hu et al. obtienen una precisión máxima del 94.3 %, superando otros métodos como el

AlexNet [28], OverFeat y GoogLeNet [58]. Para SYSU-Vehicle, dividen sus resultados de precisión

según el tipo de vehı́culo, obteniendo la mejor precisión para los vehı́culos de tipo Van y Truck.

Figura 1.1: Arquitectura de la red de localización de Hu et al. tomado de [1].
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Figura 1.2: Arquitectura de la red de reconocimiento de Hu et al. tomado de [1].

Dewen et al. [36], utilizan una CNN con configuración VGG-16 [60] para la clasificación de

vehı́culos por tipo. La red es entrenada en su propia base de datos y sus resultados son comparados

con la AlexNet [28] y K-Nearest Neighbors.

Xue et al. [61], proponen un modelo basado en GoogLeNet [58] y una técnica denominada

feature fusion para el reconocimiento del tipo de vehı́culo en imágenes de baja calidad. Sus resul-

tados son comparados con otras técnicas de visión computacional y aprendizaje máquina, ası́ como

con otras arquitecturas de redes neuronales, como la R-NN, VGG-16, VGG-19 [60] y la GoogLe-

Net [58] sin aplicar feature fusion. Utiliza las bases de datos [62] y [63]. Los autores presentan

muy buenos resultados de precisión, pero no hay una comparación directa con otros trabajos de la

misma problemática.

Wang et al. [37] proponen un modelo de entrenamiento para el reconocimiento de vehı́culos

en imágenes de cámaras de vigilancia usando imágenes de naturaleza web con transferencia de

aprendizaje. La arquitectura usada por Wang et al. es similar a la de AlexNet [28]. Para el entre-

namiento de su CNN usan un método de regularización en las últimas dos capas completamente

conectadas a través del método de Máxima Discrepancia Media (MDM). A través de la regulari-
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zación con MDM disminuyen la diferencia de las caracterı́sticas extraı́das entre las imágenes de

naturaleza web y de cámaras de vigilancia. Wang et al. utilizan la base de datos CompCars [49]

ya que ésta contiene tanto imágenes de naturaleza web como de cámaras de vigilancia. El método

propuesto de transferencia de aprendizaje muestra mejores resultados que los anteriores métodos

de transferencia existentes.

En el trabajo de Chen et al. [39], se propone un nuevo modelo para clasificar vehı́culos de

imágenes tomadas de la vida real, basado en el algoritmo de AdaBoost y CNN. El modelo pro-

puesto supera significativamente a los algoritmos tradicionales como SIFT-SVM [64], HOG-SVM

[65] y SURF-SVM [66]. Adicionalmente, el modelo de CNN usado para extraer caracterı́sticas

contiene menos parámetros y consume menos recursos en comparación a otros modelos del es-

tado del arte. Su arquitectura está inspirada en las arquitecturas de VGG [60] y AlexNet [28], y

fue diseñada para extraer directamente las caracterı́sticas de los vehı́culos. La salida de la CNN

es tomada como base para el aprendizaje del algoritmo de AdaBoost, el cual utiliza SVM’s co-

mo clasificadores débiles con la técnica “uno vs uno”, para obtener un total de 10 clasificadores

SVM. La experimentación de este trabajo se realiza con imágenes de partes traseras de vehı́culos,

23,510 tomadas de CompCars [49] y 21,720 recolectadas del mundo real. Y se utiliza un total de

cinco clases de vehı́culos. Los resultados obtenidos demuestran una precisión del 99.5 %, además

de que sólo le toma 28 ms al sistema identificar al vehı́culo, haciéndolo ideal para aplicaciones de

tiempo-real.

Chen et al. [2], proponen un modelo de CNN con mejora de retroalimentación de múltiples ra-

mas (FM-CNN, del inglés Feedback-enhancement Multi-branch CNN) para resolver la problemáti-

ca de reconocimiento del tipo de vehı́culo usando imágenes con distintos ángulos. La red neuronal

está basada en AlexNet [28], y las múltiples ramas consisten en tres derivaciones de la imagen de

entrada. Un sólo valor global de error es insuficiente para entrenar la red, por lo que se emplea

la mejora de retroalimentación que consiste en obtener un error por cada rama, véase Figura 1.3.
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Figura 1.3: Modelo CNN con retroalimentación de múltiples ramas basado en AlexNet propuesto

por Chen et al. tomado de [2].

La experimentación se realiza sobre su propia base de datos llamada MVVTR dataset. Los resul-

tados obtenidos son comparados con los de otras arquitecturas de CNN, obteniendo un 94.9 % de

precisión.

En la tabla 1.2 puede observarse el listado de los distintos métodos de reconocimiento de grano

grueso usados por los trabajos analizados. Adicionalmente, puede notarse que todos ellos utilizan

CNN en sus métodos.

De la misma manera que en los trabajos de reconocimiento de grano fino, no existe una norma

o medida estándar para obtener la precisión, por lo que no se puede presentar una comparación
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directa de los resultados de precisión de todos los trabajos analizados. Adicionalmente, surge la

misma limitante en donde la mayorı́a de los trabajos únicamente usan imágenes frontales o traseras

de vehı́culos y los que usan imágenes con múltiples ángulos aún presentan un gran margen de error.

Por lo tanto, los trabajos a futuro deben enfocarse en resolver el problema usando imágenes de

diversos ángulos del vehı́culo para mejorar las tasas de reconocimiento de los trabajos del estado

del arte.

Tabla 1.2: Métodos de reconocimiento de grano grueso de vehı́culos.

Autores Año Método

Dong et al.[56] 2015 CNN + Filtro Laplaciano

Zhuo et al.[40] 2017 CNN (GoogLeNet)

pre-entrenada en ILSVRC-2012

Hu et al. [1] 2017 CNN de múltiples señales para localizacion

+

CNN para reonocimiento

Dewen et al. [36] 2018 CNN basada en la VGG-16

Xue et al. [61] 2018 CNN con feature fusion

basada en GoogLeNet

Wang et al. [37] 2018 CNN con nuevo método de

transferencia de aprendizaje

Chen et al. [39] 2018 CNN + AdaBoost con SVM

Chen et al. [2] 2019 FM-CNN basada en AlexNet
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

El objetivo principal de este trabajo es implementar un modelo basado en Redes Neuronales

Convolucionales para el reconocimiento de tipo de vehı́culos usando imágenes de naturaleza web

con distintos ángulos de vista del vehı́culo.

1.3.2 Objetivos Especı́ficos

Los objetivos especı́ficos de esta tesis son los siguientes:

• Implementar un modelos basado en redes neuronales convolucionales para el reconocimiento

de modelo del vehı́culo.

• Publicar en revista cientı́fica la revisión del estado del arte sobre reconocimiento de vehı́cu-

los.

• Entrenar varios modelos basados en redes neuronales convolucionales con la misma base de

datos.

• Crear un ensamble de redes neuronales con los modelos previamente entrenados.

• Obtener el mayor ı́ndice de precisión en la tarea de reconocimiento del modelo del vehı́culo

usando imágenes de múltiples vista.

1.4 Organización

El presente trabajo de tesis se encuentra estructurado en 5 capı́tulos incluyendo la introducción

y conclusiones. A continuación, se presenta una breve sı́ntesis del contenido de cada uno de los

capı́tulos:
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Capı́tulo 1.

El primer capı́tulo es la introducción de la tesis, la cual contiene la explicación del problema,

trabajos previos, ası́ como los objetivos y la organización del trabajo realizado.

Capı́tulo 2.

En este capı́tulo se presenta todo el marco teórico del trabajo. Se inicia con una introducción a las

redes neuronales artificiales a través de la términos y conceptos base y se explican los procesos y

técnicas que existen para el entrenamiento de las mismas. Luego se procede con las Redes Neuro-

nales Convolucionales, su composición y funcionamiento. Por último, se explica y da a conocer la

arquitectura base empleada en este trabajo, la EfficientNet [3].

Capı́tulo 3.

Este capı́tulo corresponde a la metodologı́a. Se inicia con la presentación del modelo propuesto

y su arquitectura. Damos paso a la explicación de los métodos y técnicas de entrenamiento que

fueron empleadas, junto con la presentación de la base de datos usada. Se finaliza este capı́tulo

describiendo la técnica utilizada para validar el modelo propuesto.

Capı́tulo 4.

En este capı́tulo se presentan los resultados obtenidos, haciendo una comparación con otros traba-

jos y modelos del estado del arte, ası́ como un análisis de algunos ejemplos que el modelo no fue

capaz de clasificar correctamente.

Capı́tulo 5.

Finalmente, se describen las conclusiones de la tesis, que corresponde a la sı́ntesis de los logros

de este estudio, el alcance de los objetivos y se proponen algunas futuras lı́neas de investigación y

mejora.

14



1.5 Publicaciones

Revisión de Métodos de Reconocimiento de Vehı́culos usando Aprendizaje Automático.

Abstraction & Application, vol. 23, pp. 62-70, 2019.

EfficientNets for a Real-Time Vehicle Recognition System. Poster, 3rd International Sym-

posium on Intelligent Computing Systems - ISICS 2020
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Capı́tulo 2

Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus sigles en inglés - Artificial Neural Networks)

son un intento de imitar el funcionamiento del cerebro. Es un modelo computacional que cuenta

con un conjunto de unidades, llamadas neuronas artificiales, que transmiten señales a través de

ellas, aplicándoles operaciones, para emitir una o varias salidas. El modelo lógico-matemático en

el que están basadas las ANN se remonta desde la década de 1950, pero no fue hasta la década

de 1980 donde se crearon fuertemente los conceptos y definiciones de las ANN. Sin embargo, las

ANN retomaron popularidad cerca de la década de los 2010, ya que fue el avance tecnológico

y el de poder de cómputo los que permitieron poder implementar ANN en computadoras de uso

personal, y con ello, volverse más atractivas a la comunidad cientı́fica.

El deseo de hacer un modelo basado en el cerebro viene inspirado en la capacidad que tiene

el cerebro para realizar tareas de reconocimiento de patrones, control motriz, inferencia flexible,

entre otras. Sin embargo, ası́ como el cerebro tiene caracterı́sticas positivas, igual presenta proble-

mas de generalización e imprecisión, los cuales también están presentes en los modelos de redes

neuronales.
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2.1 Neurona Artificial

Figura 2.1: Representación de una neurona y sus partes principales.

La unidad básica de las redes neuronales artificiales está basada igualmente en la célula básica

del cerebro, la neurona, véase Figura 2.1 como referencia. De manera general, las neuronas fun-

cionan con la acumulación de potencial eléctrico a través de sus dendritas, cuando reciben cierto

potencial causa que se descarguen a través de su axon, el cual está conectado con las dendritas de

otras neuronas. El cerebro humano tiene billones de neuronas interconectadas entre sı́ y forman

patrones muy complejos.

∑
i = θixi + b f

Cuerpo celular

activación
Función de

Salida del axon

hθ(x)

θ0x0

θ1x1

θ2x
2

x0 θ0
Sinapsis

neurona
Axon de otra

Dendrita

Figura 2.2: Modelo matemático de una neurona.
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De manera similar a las neuronas cerebrales, las neuronas artificiales cuentan con un conjunto

de pesos, una función de activación y una salida, homólogas a las dendritas, potencial eléctrico que

cada neurona usa para descargarse y axones, Figura 2.2.

En notación matemática, una neurona puede verse como una función h que consta de un vector

de entradas x, con su consiguiente vector de pesos θ, cuyo producto es la entrada de la función

de activación f , y la salida de la función f es la salida de la neurona. En la Figura 2.3 se tiene la

representación de una neurona artificial en donde hθ(x) es la salida de la neurona dados el vector

de entrada x y pesos θ:

x =




x0

x1

x2

...

xn




θ =




θ0

θ1

θ2

...

θn




.

x0

x1

x2

xn

...

θ0

θ1

θ2

θn

hθ(x)Σ f

Figura 2.3: Representación de una neurona artificial.
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Por consiguiente la salida de la neurona puede expresarse como:

hθ(x) = f(x0θ0 + x1θ1 + x2θ2 + · · ·+ xnθn)

= f(θTx) .

2.2 Funciones de Activación

Las funciones de activación empleadas en las redes neuronales generalmente mapean el resul-

tado entre en los rangos 0 a 1 o -1 a 1. Su intención es la de decidir, valores debajo de cierto

umbral son considerados como un “Off” y por arriba del umbral son considerados como un “On”,

de ahı́ el nombre de “activación”. Entre las funciones de activación más comunes están la Sig-

moide (también llamada logı́stica), función escalón y tangente hiperbólica, las primeras dos están

mapeadas de 0 a 1 y la última de -1 a 1. Hay otras funciones de activación que no están mapeadas

en dichos rangos comunes, sino que están abiertas hasta el infinito. Estas funciones de activación

aún cuentan con un punto de inflexión o un umbral, que sirve como punto de decisión. Entre es-

te tipo de funciones de activación está la ReLU (Rectified Linear Unit) y sus variantes: PReLU

(Parametric Rectified Linear Unit), ELU (Exponential Linear Unit) y Softplus (también llamada

SmoothReLU).

Tabla 2.1: Funciones de activación.

Nombre Gráfica Ecuación

Sigmoide

−4 −2 2 4

0.2

0.4

0.6

0.8

f(x) =
1

1 + e−x
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Escalón

−4 −2 2 4

0.2

0.4

0.6

0.8

1

f(x) =





0 para x < 0

1 para x ≥ 0

Tangente hiperbólica −4 −2 2 4

−1

−0.5

0.5

1

f(x) =
ex − e−x

ex + e−x

ReLU

−4 −2 2 4

1

2

3

4

5

f(x) =





0 para x < 0

x para x ≥ 0

PReLU

−4 −2 2 4

1

2

3

4

5

f(x) =




αx para x < 0

x para x ≥ 0

ELU

−4 −2 2 4

1

2

3

4

5

f(x) =




α(ex − 1) para x < 0

x para x ≥ 0

SoftPlus

−4 −2 2 4

1

2

3

4

5

f(x) = ln(1 + ex)

Swish

−4 −2 2 4

1

2

3

4

f(x) = x · sigmoide(x)

=
x

1 + e−x
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Todas las funciones de activación cuentan con ventajas y desventajas, pero las más usadas

actualmente en las redes neuronales son la sigmoide y la ReLU, esta última es altamente usada en

las redes neuronales convolucionales, que serán explicadas más adelante. Como dato a observar,

una neurona con activación sigmoide funge como una regresión logı́stica, muy usada en estadı́stica

y aprendizaje máquina. Existe otra función de activación llamada Swish [67], la cual ha demostrado

en años recientes ser más eficiente que la ReLU en redes muy profundas, por lo que su uso ha

empezado a popularizarse.

2.3 Arquitectura Básica de las Redes Neuronales Artificiales

La forma más sencilla de red neuronal consta de una capa de neuronas conectadas a una neurona

de salida. Cada neurona también es llamada unidad, y la salida de cada una es llamada activación.

Una capa es un conjunto de unidades que reciben, generalmente, las mismas entradas. Por conve-

niencia, el vector de entrada es considerado como la primera capa de la red neuronal y la neurona

x0

x1

x2

xn

...

hΘ(x)

α0

α1

α2

αm

...

Figura 2.4: Representación de una red neuronal artificial.
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de salida es considerada como la capa final. En notación matemática, una red neuronal puede verse

como una función hΘ(x), donde x es el vector de entradas y Θ es el conjunto de pesos de todas las

neuronas de la red. En la Figura 2.4 se observa la representación de una ANN con una sola capa

de neuronas y una salida.

Tomando de referencia la Figura 2.4, se define α(l)
i como la activación de la unidad i de la capa

l y a Θ(l) como el conjunto de pesos que mapean las conexiones de la capa l a la l + 1, de manera

singular Θ
(l)
i,j representa el peso de la capa l que conecta la unidad i de la capa l a la unidad j de la

capa l + 1, se pueden expresar las activaciones de la capa intermedia como

α
(2)
0 = f(Θ

(1)
0,0x0 + Θ

(1)
1,0x1 + · · ·+ Θ

(1)
n,0xn)

α
(2)
1 = f(Θ

(1)
0,1x0 + Θ

(1)
1,1x1 + · · ·+ Θ

(1)
n,1xn)

α
(2)
2 = f(Θ

(1)
0,2x0 + Θ

(1)
1,2x1 + · · ·+ Θ

(1)
n,2xn)

...

α(2)
m = f(Θ

(1)
0,mx0 + Θ

(1)
1,mx1 + · · ·+ Θ(1)

n,mxn) .

Por lo tanto, la salida de la red neuronal, que es la activación de la neurona de la capa final, puede

expresarse como

hΘ(x) = α
(3)
0

= f(Θ
(2)
0,0α

(2)
0 + Θ

(2)
1,0α

(2)
1 + · · ·+ Θ

(2)
m,0α

(2)
m ) .

De manera más general, la arquitectura de una ANN, es decir, la forma en que están compuestas,

puede estar conformada por tantas capas como uno desee y cada capa puede tener cualquier número

de unidades. Además, cada capa de la red puede tener cualquier función de activación y la capa final

puede estar conformada no sólo por una neurona, la cual puede ser usada para problemas binarios

o de regresión, sino que puede constar de varias unidades y fungir para problemas de clasificación

multiclase. Las capas neuronales donde todas las neuronas de una capa están conectadas a todas las
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salidas de la capa anterior, son conocidas como capas completamente conectadas (FC, por sus

siglas en inglés - Fully Connected), y las redes neuronales compuestas en su totalidad de este tipo

de capas, son conocidas como redes completamente conectadas. Las ANN que están compuestas

por gran cantidad de capas ocultas son llamadas redes neuronales profundas (DNN, por sus siglas

en inglés - Deep Neural Networks), o simplemente redes profundas. No está definida una cantidad

de capas para considerar una red como profunda, ya que esto cambia con el tiempo, hace 8 años

la AlexNet [28] era considerada como una red profunda con sus 5 capas de convolución, en la

actualidad existen modelos, como la SE-Net [5], que pueden llegar a tener más de 150 capas.

Redes Neuronales Multiclase

x0

x1

x2

xn

...

hΘ(x)

α0

α1

α2

αm

...

...

h
(1)
Θ (x)

h
(2)
Θ (x)

h
(C)
Θ (x)

Figura 2.5: Representación de una red neuronal artificial multiclase.

Las redes neuronales diseñadas para clasificación multiclase constan de varias unidades de sali-

da, donde el número de unidades es igual al número de clases. Las múltiples unidades “compiten”

en el modo one-vs-all, de tal manera que la activación con mayor valor nos indica a que clase

pertenece la entrada dada. En la Figura 2.5 vemos la reprepresentación de una ANN multiclase,

donde hΘ es la salida global de la ANN y C es el número de unidades de la capa final, que es el

23



número de clases, por lo que hΘ ∈ RC .

2.4 Entrenamiento de Redes Neuronales Artificiales

Entrenar una red neuronal es un trabajo complejo, matemáticamente hablando, ya que los pesos

entre capas están conectados entre sı́ y son dependientes uno del otro. Si pensamos en una red

neuronal con capas ocultas, la modificación de un sólo peso de la capa de entrada repercutirá no

sólo en la neurona directamente conectada, sino que se propagará a todas las capas siguientes y

por consiguiente a la capa final o salida de la red.

Muchas de las bibliotecas computacionales dedicadas a aprendizaje automático, y más especı́fi-

camente a redes neuronales, tienen implementado funciones y métodos que automatizan el entre-

namiento, por lo que uno puede implementar y entrenar su propia red neuronal sin conocer a

fondo las técnicas y métodos que se usan para entrenar dichas redes. Sin embargo, es importante

conocer dichos procesos para entender cómo las redes adquieren este aprendizaje y sacarles un

mayor provecho, pudiendo reconfigurar las arquitecturas o incluso implementar mejores técnicas

de aprendizaje.

2.4.1 Función de Pérdida o Costo

La función de pérdida, o también llamada función costo, es una manera de medir que tan bien

está haciendo su trabajo la red neuronal. Este tipo de función no es exclusiva del área de las redes

neuronales, muchas otras ramas de la computación y matemáticas usan funciones de pérdida o

costo para sus problemas. En el sentido estricto, hay ligeras diferencias en cuanto a definición de

lo que es una función costo a una función de pérdida, sin embargo, en el área de redes neuronales

artificiales suelen usarse como sinónimos.

No existe una sola función de pérdida para las redes neuronales, ya que dependiendo del pro-
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blema al que estén enfocados suele usarse una u otra función de pérdida. Entre las funciones de

pérdida más usadas está el error cuadrático medio, usado principalmente para problemas de regre-

sión y la entropı́a cruzada, usada principalmente para problemas de clasificación [68].

La entropı́a cruzada suele usarse tanto en problemas de clasificación binaria, como en proble-

mas de clasificación multiclase. Para problemas de clasificación binaria esta función de pérdida

suele recibir el nombre de entropı́a cruzada binaria o también pérdida logı́stica y para problemas

multiclase recibe el nombre de entropı́a cruzada categórica o pérdida Softmax. La entropı́a cruza-

da binaria no es más que un caso particular de la entropı́a cruzada categórica, en la que se usan

únicamente dos clases.

Siguiendo la misma notación, donde hΘ(x) es la salida de la red neuronal dado el vector de

entrada x, la función de pérdida de entropı́a cruzada se calcula como

Cross-Entropy = −
C∑

i

yilog(h
(i)
Θ (x)) ,

donde y es la verdad fundamental, es decir, la etiqueta o clase real a la que pertenece la entrada x,

y C es el número de clases.

2.4.2 Algoritmo de Propagación hacia Atrás - backpropagation

El algoritmo de propapagación hacia atrás permite calcular los gradientes de la función de

pérdida con respecto a los pesos de una manera eficiente. El gradiente indica en que dirección y

magnitud cambiar los pesos para lograr una minimización de la función de pérdida.

Antes de realizar la propagación hacia atrás es necesario realizar la propagación hacia adelante.

La propagación hacia adelante consiste en ir calculando los valores de salida de cada neurona de la

red. Se empieza con la primera capa que es el vector de entrada, cuyos valores son conocidos, y se

propagan hacia la capa siguiente, es decir, se calculan todas las activaciones de la capa siguiente.

Con los valores de activación conocidos de la segunda capa, se puede seguir propagando a la
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siguiente capa, ası́ sucesivamente hasta llegar a la capa final o salida de la red. Este proceso no es

más que ir computando los valores de las activaciones con las activaciones conocidas y los pesos

de la red. En notación matemática podemos expresar la propagación hacia adelante como:

α(1) = x

z(2) = Θ(1)α(1)

α(2) = f(z(2))

z(3) = Θ(2)α(2)

α(3) = f(z(3))

...

z(k) = Θ(k−1)α(k−1)

α(k) = f(z(k)) = hΘ(x) ,

donde α(l) son las activaciones de la capa l, Θ(l) es la matriz de pesos que mapean las conexiones

de la capa l a la capa l + 1, z(l) son las entradas de la neuronas de la capa l, también conocida

como función de transferencia, definida como el producto matricial Θ(l−1)a(l−1), f es la función

de activación, hΘ(x) es la salida de la red neuronal, que es la activación de la última capa y k es el

número de capas de la ANN. Durante el proceso de propagación hacia adelante se guardan todas

las activaciones de la red, ya que sus valores son utilizados durante la propagación hacia atrás.

Una vez realizada la propagación hacia adelante se da paso a la propagación hacia atrás, es

decir, se procede a calcular el gradiente de la función costo L con respecto a cada uno de los pesos

en Θ. Para calcular el gradiente con respecto a un peso en particular se utiliza la regla de la cadena
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aplicada dos veces:

∂L

∂Θ
(l)
i,j

=
∂L

∂α
(l+1)
j

∂α
(l+1)
j

∂Θ
(l)
i,j

=
∂L

∂α
(l+1)
j

∂α
(l+1)
j

∂z
(l+1)
j

∂z
(l+1)
j

∂Θ
(l)
i,j

. (2.1)

Recordando que z es la función de transferencia, para una neurona en particular está definida como

z
(l+1)
j = Θ

(l)
:,jα

(l)

=
n∑

i=0

Θ
(l)
i,jα

(l)
i

= Θ
(l)
0,jα

(l)
0 + Θ

(l)
1,jα

(l)
1 + · · ·+ Θ

(l)
n,jα

(l)
n , (2.2)

donde n es el número de unidades de la capa l, por lo tanto

∂z
(l+1)
j

∂Θ
(l)
i,j

=
∂

∂Θ
(l)
i,j

(
Θ

(l)
0,jα

(l)
0 + Θ

(l)
1,jα

(l)
1 + · · ·+ Θ

(l)
n,jα

(l)
n

)

= α
(l)
i .

Los primeros dos términos de la ecuación 2.1 son conocidos como el gradiente local,

δ
(l)
j =

∂L

∂α
(l)
j

∂α
(l)
j

∂z
(l)
j

, (2.3)

para facilitar notación se ha cambiado el ı́ndice l + 1 por l. Recordar que α = f(z), por lo tanto

∂α
(l)
j

∂z
(l)
j

=
∂

∂z
(l)
j

f(z
(l)
j ) = f ′(z

(l)
j ) , (2.4)

que no es más que la derivada de la función de activación f evaluada en z(l)
j . Por ello se busca

que la función de activación sea diferenciable. La derivada de la función ReLU, a pesar de no ser

diferenciable en 0, es muy sencilla por lo que facilita el cómputo de los gradientes.

Calcular el primer término del gradiente local es sencillo cuando se trata de la última capa de

la ANN, ya que la derivada de la función de pérdida con respecto a la activación, no es más que la
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derivada de la función de pérdida respecto a la salida de la red:

∂L

∂α
(l)
j

=
∂L(hΘ)

∂h
(j)
Θ

.

En cambio, para calcular la derivada de la función de pérdida con respecto a la activación en capas

intermedias se vuelve a aplicar la regla de la cadena dos veces:

∂L

∂α
(l)
j

=
∂L

∂z
(l+1)
j

∂z
(l+1)
j

∂α
(l)
j

=
∂L

∂a
(l+1)
j

∂a
(l+1)
j

∂z
(l+1)
j

∂z
(l+1)
j

∂α
(l)
j

. (2.5)

Usando la ecuación de la función de transferencia (2.2) se tiene que

∂z
(l+1)
j

∂α
(l)
j

=
∂

∂α
(l)
j

(
Θ

(l)
0,jα

(l)
0 + Θ

(l)
1,jα

(l)
1 + · · ·+ Θ

(l)
n,jα

(l)
n

)

= Θ
(l)
j,j ,

y considerando la definición de gradiente local (2.3), sustituimos en (2.5):

∂L

∂α
(l)
j

=
∂L

∂a
(l+1)
j

∂a
(l+1)
j

∂z
(l+1)
j

∂z
(l+1)
j

∂α
(l)
j

= δl+1
j Θ

(l)
j,j . (2.6)

Por lo tanto, para calcular el gradiente local, sustituimos (2.4) y (2.6) en (2.3) y se obtiene:

δ
(l)
j = δl+1

j Θ
(l)
j,jf

′(z
(l)
j ) .

De esta manera se obtiene una expresión recursiva para calcular los gradientes locales, en donde

para calcular los gradientes de una capa en particular se necesitan conocer los gradientes de la

capa siguiente. Es por ello que el algoritmo recibe el nombre de propagación hacia atrás, ya que se

calculan los gradientes de la última capa, es decir, de la salida de la ANN, y luego se van calculando

los gradientes de las capas anteriores.
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2.4.3 Optimizadores

Los optimizadores, como su propio nombre lo dice, buscan optimizar una función, en este caso

en especı́fico, buscan optimizar los valores de los pesos de la ANN para minimizar su función de

pérdida. Esta optimización se logra a través del algoritmo de descenso de gradiente, muy conocido

en el área de aprendizaje máquina.

2.4.3.1 Descenso de Gradiente

El descenso de gradiente es un algoritmo iterativo que modifica los valores de los pesos en

función al gradiente de la función de pérdida, y está expresado como

Θ = Θ− α∇J , (2.7)

en donde Θ son los pesos de la ANN, α es la taza de apredizaje y ∇J es el gradiente total. J es la

función objetivo y lo más común es que sea el promedio de la pérdida de todos los ejemplos sobre

los cuales se está entrenado y se expresa como

J(Θ) =
1

n

n∑

i

L(Θ, xi, yi) ,

en donde n es la cantida de ejemplos, L es la función de pérdida y xi, yi son los ejemplos, es decir,

la entrada x de la red y su respectiva etiqueta y. La tasa de aprendizaje α es un hiperparámetro que

hay que ajustar manualmente, valores muy pequeños hacen que el aprendizaje sea demasiado lento

y valores muy grandes pueden hacer que el modelo no converja o fluctuar dentro de un mı́nimo

local sin nunca alcanzarlo.

El algoritmo de descenso de gradiente es óptimo para sistemas convexos, sin embargo, las ANN

son sistemas sumamente irregulares y no lineales por lo que es fácil caer en un mı́nimo local.

Debido a esta no-linealidad, se han implementado distintas versiones conocidas como descenso de

gradiente estocástico, descenso de gradiente por lotes y descenso de gradiente por mini-lotes.
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El descenso de gradiente por lotes es equivalente al descenso de gradiente, en donde para ac-

tualizar los pesos se calcula el gradiente total. Como ya se mencionó, con este método es fácil caer

en un mı́nimo local, además, calcular el gradiente total requiere de una gran cantidad de memo-

ria en la computadora, y es posible que, con bases de datos muy grandes, esto sea prácticamente

imposible de computar.

El descenso de gradiente estocástico (SGD, por sus siglas en inglés - Stochastic Gradient

Descent) consiste en aplicar el descenso de gradiente y actualizar los pesos ejemplo por ejemplo.

Esto acelera la velocidad de convergencia del método y es menos propenso a estancarse en mı́nimos

locales. El aplicar este método en bases de datos muy extensas puede alentar el entrenamiento de

la ANN, ya que el actualizar los pesos con cada ejemplo se vuelve computacionalmente pesado,

además, hace fluctuar mucho la función de pérdida

El descenso de gradiente por mini-lotes (Mini-batch GD) es un punto intermedio entre des-

censo de gradiente por lotes y SGD. En lugar de calcular el gradiente uno por uno o calcular el

gradiente total directamente, se subdividen todos los ejemplos en N mini-lotes de igual tamaño

y se aplica el descenso de gradiente sobre cada uno de los N mini-lotes. Al igual que el SGD,

permite salirse de mı́nimos locales, además, tiene buena velocidad de convergencia y más estable.

El mini-batch GD es el algoritmo más usado en entrenamiento de ANN y generalmente suelen

usar los nombres de las distintas versiones como sinónimos, comúnmente se utiliza el nombre de

SGD.

2.4.3.2 Impulso - Momentum

El momentum [69] es una variación del descenso de gradiente en donde la actualización de

parámetros no sólo depende del gradiente actual, sino también del paso anterior. Por ello recibe su

nombre, ya que el gradiente toma un “impulso” que afecta al siguiente paso. Tomando en cuenta

30



la ecuación para el descenso de gradiente 2.7 se puede reescribir como

Θt = Θt−1 − α∇J(Θt−1) ,

en donde t es el indicador del número de paso en el tiempo. Por lo tanto, las ecuaciones para el

descenso de gradiente con momemtum quedan expresadas como

mt = βmt−1 + α∇J(Θt−1)

Θt = Θt−1 −mt ,

donde β es un hiperparámetro que nos indica que tanto momemtum aplicar. Mientras mayor sea β

más “impulso” toma el gradiente del paso anterior, en cambio, si β = 0, no hay “impulso” alguno

y es equivalente a la fórmula original del descenso de gradiente.

2.4.3.3 Gradiente Acelerado de Nesterov - NAG

El gradiente acelerado de Nesterov [70] (NAG, por sus siglas en inglés - Nesterov Accelerated

Gradient) es una variación a la fórmula del momentum. En lugar de calcular el gradiente con

respecto al paso de tiempo actual se calcula con respecto a una aproximación del paso siguiente, y

queda expresado como:

mt = βmt−1 + α∇J(Θt−1 − βmt−1)

Θt = Θt−1 −mt .

Tanto el momemtum como el NAG aceleran el proceso de aprendizaje y también ayudan a caer

menos en mı́nimos locales, sin embargo, siguen siendo dependientes del hiperparámetro de la tasa

de apredizaje α.

2.4.3.4 Métodos adaptativos

Los anteriores optimizadores son todos dependientes del hiperparámetro α, la tasa de aprendi-

zaje, encontrar el valor ideal puede resultar tedioso y consumir mucho tiempo en pruebas. Como
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primer intento para resolver este problema, se propuso iniciar con una tasa de aprendizaje e ir re-

duciéndola cada número determinado de épocas de entrenamiento, esto mejora tanto la velocidad

de entrenamiento como la precisión al final del entrenamiento, sin embargo, ya no sólo se depende

del hiperparámetro de la tasa de aprendizaje, sino que también se tiene que decidir a qué ritmo ir

reduciendo dicha tasa, la cual supone otro ajuste de hiperparámetro.

Para resolver el problema del ajuste manual de la tasa de aprendizaje, se propuso un método

adaptativo, el cual automáticamente reduce o aumenta la tasa de aprendizaje en función de los

gradientes antes computados. Este primer método adaptativo recibió el nombre de Adagrad [71]

(del inglés Adaptative Gradient Algorithm), y su fórmula está expresada como

Θt+1 = Θt −
α√
Gt + ε

∇J(Θt) ,

en donde Gt es la suma de los cuadrados de los gradientes de pasos anteriores y ε es un valor muy

pequeño para evitar división entre cero. De esta manera, se observa que cada peso θ ∈ Θ tiene

su propia tasa de aprendizaje para cada paso de tiempo t. Los pesos que tengan valores altos de

gradientes reducirán en mayor cantidad su tasa de aprendizaje con respecto a aquellos que tengan

valore bajos, e incluso, aquellos pesos con valores de gradientes muy bajos aumentarán su tasa de

aprendizaje.

Con el Adagrad se eliminó la necesidad de ajustar manualmente la tasa de aprendizaje, sin

embargo, el descenso de la tasa de aprendizaje resulta ser demasiado, al punto de que la ANN

deja de aprender, por lo que surgieron nuevos métodos para corregir este problema. Adadelta [72]

ajusta la tasa de aprendizaje en función a la media cuadrática (RMS, por sus siglas en inglés - Root

Mean Square) de los gradientes y el gradiente actual, y está expresado como

Θt+1 = Θt + ∆Θt

∆Θt = −RMS[∆Θ]t−1

RMS[∇J ]t
∇J .
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Similar a Adadelta, se propuso el método RMSprop (del inglés Root Mean Square Propa-

gation) para resolver el problema del descenso excesivo de la tasa de aprendizaje de Adagrad.

RMSprop ajusta la tasa de aprendizaje usando una media móvil de los gradientes al cuadrado,

cuya fórmula está expresada como

E[g2]t = βE[g2]t−1 + (1− β)(∇J)2

Θt = Θt−1 −
α√
E[g2]

t

∇J ,

en donde E[g2] es la media móvil de los gradientes al cuadrado y β es el parámetro de la media

móvil. Originalmente β está definida con el valor 0.9, pero puede fungir como un hiperparámetro

con valores entre 0 y 1.

Adam [73] (del inglés Adaptive Moment Estimation) es un método muy similar al RMSprop

con momentum, pero su principal diferencia es que en lugar de tomar el momentum del gradiente,

toma el promedio del primer y segundo momento del gradiente. Por último, surge un método más

que resulta de incorporar Nesterov a Adam, como resultado se obtiene el optimizador Nadam [74].

2.4.4 Sobreajuste - Overfitting

El sobreajuste, o comúnmente llamado por su nombre en inglés overfitting, es un problema que

presentan frecuentemente los modelos de aprendizaje supervisado que consiste en ajustar dema-

siado su aprendizaje a un conjunto de datos en particular. El overfitting provoca que el modelo

“memorice” los datos de entrenamiento y da la apariencia de haber aprendido al nivel máximo, sin

embargo, esto a su vez ocasiona que el modelo no sea capaz de generalizar correctamente los datos

aprendidos por lo que no podrá predecir o clasificar correctamente datos nuevos.

En las redes neuronales artificiales se presenta overfitting sin importar la arquitectura u optimi-

zadores utilizados por lo que se han implementado técnicas para reducir este problema. El primer

paso para combatir el overfitting es saber identificarlo. Una de las maneras más fáciles de identi-
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Figura 2.6: Curvas de la función de périda con overfitting.

ficar el overfitting es dividir la base de datos en dos conjuntos, uno de entrenamiento y el otro de

validación. Teniendo los conjuntos de entrenamiento y validación se pueden obtener las gráficas

de la función de pérdida de cada uno de ellos durante el entrenamiento de la ANN. En las gráficas

de la función de pérdida se podrá apreciar si hay overfitting, esto implica que la gráfica corres-

pondiente al conjunto de validación llega a un punto en el que su función de pérdida empieza a

aumentar, como se observa en la Figura 2.6.

2.4.4.1 Regularización

La regularización es un método para combatir el overfitting. La regularización penaliza los

pesos de valores muy altos, ya que estos hacen que las curvas de aprendizaje se sobre ajusten a los

datos de entrenamiento. Esta penalización se logra a través de la adición de un término a la función
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objetivo J , que estaba dada por:

J(Θ) =
1

n

n∑

i

L(Θ, xi, yi) .

El término que se le añade la función objetivo es conocido como término de regularización y el

más común es el regularizador L2 que está dado por:

Rλ(θ) =
λ

2

∑

θ∈Θ

θ2 ,

en donde λ es el hiperparámetro que controla la influencia del regularizador sobre la función obje-

tivo. Por lo tanto, la función objetivo con regularizador queda expresada como:

J(Θ) =
1

n

n∑

i

L(Θ, xi, yi) +Rλ(θ) .

Existe una implementación del regularizador L2 con el optimizador SGD llamada en inglés

como weight decay. Esta implementación consiste en derivar el regularizador L2 con respecto

a θ y aplicar el resultado en la función de descenso de gradiente, es decir, directamente en la

actualización de pesos. El weight decay está expresado como:

Θ = Θ− α∇J − λΘ .

Implementar el weight decay resulta más sencillo que la implementación del regularizador L2 en

la función objetivo, además, requiere de menos cómputo.

2.4.4.2 Dropout

El dropout es una técnica muy usada actualmente en ANN para combatir el overfitting y con-

siste en “desactivar” aleatoriamente cierto porcentaje de neuronas y sus conexiones durante el

entrenamiento como se observa en la Figura 2.7. El porcentaje de neuronas a desactivar es un

hiperparámetro al que generalmente se le asigna un valor entre 20 % y 50 %. Después de cada

actualización de los pesos se escoge aleatoriamente otro conjunto de neuronas a desactivar.
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(a) Red Neuronal Artificial (b) Después de aplicar dropout

Figura 2.7: Ejemplo de red neuronal artificial y el resultado de aplicarle dropout.

Con el dropout se logra evitar que las neuronas se especialicen, es decir, que se ajusten per-

fectamente a los datos de entrenamiento. Al desactivarse algunas neuronas, la influencia de su

aprendizaje sobre la salida de la ANN recae en las demás neuronas, por lo que éstas forman un

aprendizaje más general para compensar la ausencia de las demás. El dropout puede ser aplicado

a toda la ANN o solamente a capas en especı́fico.

2.4.4.3 Aumento de Datos - Data Augmentation

El aumento de datos, mejor conocido en inglés como data augmentation, es una técnica que

permite incrementar el tamaño de la base de datos. Las bases de datos pequeñas son más propen-

sas a generar overfitting, ya que es más fácil que los modelos que se entrenen con dichas bases

memoricen los datos. El data augmentation consiste en crear diversos ejemplos a partir de uno

solo, esto se logra introduciendo ruido o pequeñas transformaciones a los datos. En imágenes es

común aplicar una o varias transformaciones a la vez como pequeñas rotaciones, recortes, reflejos,

ajustes en brillo, contraste y saturación, etc. En cada época del entrenamiento de la ANN se aplican

nuevas transformaciones a los datos lo que evita que el modelo memorice un conjunto de datos en

particular disminuyendo ası́ el overfitting.
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(a) Original (b) Rotación (c) Reflejo horizontal

(d) Recorte (e) Ajuste de brillo y contraste (f) Ajuste de saturación

Figura 2.8: Ejemplos de transformaciones a una imagen para generar data augmentation.

2.5 Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés – Convolutional Neu-

ral Networks) son un tipo especial de redes neuronales artificiales enfocadas principalmente al

análisis de imágenes, como clasificación, segmentación o procesamiento de imágenes. Las redes

neuronales artificiales comunes no son muy buenas para este tipo de tareas, debido a que no existe

correlación espacial entre los datos de entrada y no preservan simetrı́a traslacional. Además, las

ANN son extremadamente costosas, ya que el número de pesos a entrenar crece demasiado rápido

según el tamaño de la imagen. A causa de esta ineficiencia de las ANN para el tratamiento de

imágenes se desarrollaron las CNN, que utilizan filtros de convolución sobre las imágenes para

extraer caracterı́sticas, preservando ası́ la simetrı́a traslacional entre los pixeles y correlacionando

a los pixeles cercanos entre sı́.
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2.5.1 Filtro de Convolución

El filtrado de imágenes es una herramienta muy útil en el procesamiento de imágenes y es utili-

zado para extraer caracterı́sticas o aplicar transformaciones a la imagen. Durante mucho tiempo se

han utilizado filtros conocidos para extraer caracterı́sticas deseadas de la imagen, como suavizar-

la, obtener bordes, aplicar derivadas (aproximación discreta del gradiente), etc. La idea de utilizar

filtros en las redes neuronales convolucionales es dejar que aprenda por sı́ misma que filtros usar

para extraer las caracterı́sticas más significativas que le permitan resolver el problema al que esté

enfocada.

Para aplicar el filtrado a una imagen se utiliza una matriz, conocida como filtro o kernel, con

la cual se recorre la imagen realizando la operación de convolución sobre cada uno de los pixeles

visitados. La operación de convolución discreta en dos dimensiones está definida como:

g(x, y) = h(x, y) ∗ f(x, y) =
∑

i

∑

j

f(i, j) · h(x− i, y − j) .

Para aplicar la operación de convolución tal como está definida implica tener que realizar opera-

ciones no contiguas de una matriz con otra, para simplificar este proceso el kernel se puede reflejar

horizontal y verticalmente, facilitando la implementación y eficiencia en la computadora.
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Figura 2.9: Operación de convolución sobre un pixel de una imagen.
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Figura 2.10: Zero-padding sobre una imagen a la que se le aplica un filtro de convolución de 5×5.

Se puede apreciar que la operación de convolución no está definida para los pı́xeles de los

bordes de la imagen, debido al tamaño de la ventana del kernel. Se han implementado técnicas para

el manejo de los bordes tales como el padding, replicar bordes o simplemente omitir los bordes,

es decir, aplicar el filtro de convolución sólo sobres los pı́xeles donde sea válida la convolución.

El padding consiste en añadir valores en los bordes para que la convolución pueda aplicarse sobre

toda la imagen, el valor más común para utilizar es el cero (zero-padding). Si se utiliza un kernel de

tamaño F ×F sobre una imagen con padding de tamaño P , el ancho y alto de la imagen resultado

se verán reducidos en F − 1− 2P unidades. Se puede notar que si el tamaño del padding es igual

a F−1
2

, entonces se conserva el tamaño original de la imagen y es conocido como same-padding.

2.5.2 Capa de convolución

Las redes neuronales convolucionales están compuestas en su mayor parte de capas de con-

volución. Una capa de convolución consta de uno o varios filtros de convolución. Los filtros de
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convolución suelen ser cuadrados y de tamaño impar, los más usados son filtros de 1× 1, 3× 3 o

5 × 5. Los filtros de gran tamaño suelen ser poco usados debido a su ineficiencia, y es preferible

usar varias capas de convolución con filtros pequeños en lugar de una capa con filtros grandes. Por

simplicidad, se considerará que los filtros de las CNN son siempre cuadrados.

La entrada de la capa de convolución es conocida como volumen de entrada, esto se debe a que

se utilizan arreglos de 3 dimensiones. El volumen de entrada está dado por H ×W ×D, donde H

y W son el alto y ancho respectivamente, y D es la profundidad. Si el volumen de entrada es una

imagen, H y W son las dimensiones de la imagen en pixeles y D es el número de canales de color,

1 si es una imagen en escala de grises, o 3 si se trata de una imagen a color (RGB). La operación

que se realiza es la convolución en 2D, para ser aplicada correctamente es necesario que el filtro

herede la profundidad del volumen de entrada, es decir, que la profundidad del filtro sea igual a la

profundidad del volumen de entrada. Si se tiene una imagen a color la profundidad del filtro será

igual a 3, en capas posteriores la profundidad del volumen de entrada puede tomar cualquier valor.

H

W

D

Volumen de

entrada

Mapa de

activación

Filtro de

3 3 DX X

Convolución sobre todo

el volumen sin( padding)

1

W 2-

H 2-

El f heredailtro

la profundidad

Figura 2.11: Obtención de un mapa de activación con un filtro de convolución de 3 × 3 sobre un

volumen de entrada H ×W ×D, sin aplicar padding.
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4

W-2

H-2

Filtros de 3 3X

Heredan la profundidad del

volumen de entrada

Figura 2.12: Obtención de mapas de activación con una capa de convolución de 4 filtros de 3 × 3

sobre un volumen de entrada H ×W ×D, sin aplicar padding.

Si la capa de convolución consta de un filtro de convolución, al aplicarlo sobre el volumen

de entrada genera lo que se conoce como mapa de activación. Si se utilizan varios filtros de

convolución, necesariamente todos de igual tamaño, se obtienen varios mapas de activación, que

en conjunto forman un volumen. La profundidad del volumen de la salida será igual al número de

filtros utilizados, el ancho y alto dependerán de si se utiliza padding o no.

Existe una técnica llamada striding, que consiste en aplicar el filtro de convolución con pasos

de determinado tamaño. El tamaño del paso es conocido como stride. Si el stride es igual a 1, se

aplica el filtro de convolución de manera normal, es decir, sobre toda la imagen, en cambio, si el

tamaño del stride es igual a 2, el filtro es aplicado dando saltos de dos en dos, y ası́ sucesivamente

según el tamaño del stride. El stridding ocasiona una reducción en el ancho y alto del volumen

de salida de la capa de convolución. Por lo tanto, el volumen de salida de la capa de convolución

sobre un volumen H1 ×W1 ×D1, con K kernels de tamaño F , stride S y con padding de tamaño
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P , está dado por H2 ×W2 ×D2, en donde:

H2 =

⌊
H1 − F + 2P

S

⌋
+ 1

W2 =

⌊
W1 − F + 2P

S

⌋
+ 1

D2 = K .

Una capa de convolución siempre va acompañada de una capa de activación. La capa de acti-

vación toma como entrada la salida de la capa de convolución, es decir, los mapas de activación.

La capa de activación aplica una función de activación sobre cada uno de los valores de los mapas

de activación. ReLU es la función de activación más usada en redes neuronales convolucionales.

En algunas ocasiones puede usarse la activación lineal f(x) = x, que prácticamente es equivalente

a no tener función de activación, ya que los valores no son modificados.

2.5.3 Capa de Agrupación - Pooling

Las capas de agrupación, más conocidas por su nombre en inglés pooling, son capas usadas

para reducir la dimensionalidad de los volúmenes con los que opera la CNN. El pooling es un tipo

de filtrado en 2D que realiza una operación especı́fica sobre la ventana en la que actúa. Al igual que

con los filtros de convolución, se puede escoger el tamaño de la ventana y el stride. Generalmente

se suele usar el pooling con un stride de igual tamaño que el de la ventana.

Los dos tipos de pooling más usados en CNN son el Max-pooling y el Average-pooling. El max-

pooling devuelve el valor máximo de los valores dentro de la ventana, mientras que el average-

pooling devuelve el valor promedio. El pooling en 2D, que es el que usualmente se aplica, utiliza

ventanas de 2D sobre cada una de las capas del volumen, es decir, se aplica sobre el ancho y alto

de los volúmenes, por lo que no modifica la profundidad. El caso particular en donde el tamaño de

la venta es igual al tamaño de la entrada recibe el nombre de Global-pooling. El Global-pooling
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4 7 1 4 1 9

4 9 8

7 3 7

7 9 9

Max-pooling

con ventanas de

2 2 y de 2X stride

Figura 2.13: Max-pooling sobre un arreglo de 6 × 6 con ventanas de 2 × 2 y stride de 2, que da

como resultado un arreglo de 3× 3.

regresa un volumen de 1×1×D y es generalmente usado después de la última capa de convolución

de la CNN.

En las CNN generalmente se utilizan bloques de convolución. Los bloques de convolución están

compuestos de varias capas de convolución, cada una seguida de su respectiva capa de activación,

y luego precedidas por una capa de pooling. Aunque no es una regla utilizar los bloques de convo-

lución de esta manera representan la estructura básica de las CNN.

2.5.4 Capas Completamente Conectadas y SoftMax

El bloque final de las CNN suele estar compuesto por capas completamente conectadas y ge-

neran la clasificación final de la red. La primera capa completamente conectada de dicho bloque

toma directamente las caracterı́sticas extraı́das por las capas de convolución. Hay que recordar que

una capa completamente conectada no es más que el modelo básico de la red neuronal artificial,

también son llamadas como capas densas. Este bloque final de capas completamente conectadas

generalmente está compuesto de una a tres capas, los modelos más recientes prefieren utilizar sólo

una capa.

La última capa de la CNN suele utilizar una capa de activación softmax, sobre todo cuando se

trata de problemas de clasificación multiclase y se quiere utilizar la función de pérdida de entropı́a
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cruzada. La función softmax, más que ser una función de activación, se utiliza para convertir el

vector de salida de la CNN en un vector de distribución de probabilidad, es decir, todas las salidas

son mapeadas en el rango [0,1] y la suma de todas ellas es igual a 1. Nótese que la salida de la CNN

no indica directamente a que clase pertenece el dato de entrada, sino que indica las probabilidades

de pertenencia a cada una de las clases, y la predicción final se escoge tomando la probabilidad de

mayor valor.

2.6 EfficientNet

La EfficientNet es un modelo de red neuronal convolucional propuesto por Tan y Le. En su

trabajo [3], proponen un nuevo coeficiente de escalamiento compuesto para optimizar la preci-

sión de la CNN en función del tamaño de la misma, es decir, la memoria utilizada y el número de

operaciones punto flotantes (FLOPS). Para escalar una CNN existen diversas maneras, puede es-

calarse a lo ancho, a lo profundo o en resolución. El escalamiento a lo ancho consiste en aumentar

canales

capa

resolución

H WX

a) Modelo base

más ancho

b) Escalamiento

a lo ancho

c) Escalamiento

a lo profundo

m
á
s p

rofu
n
d
o

d) Escalamiento

en resolución

mayor

resolución

más ancho

e) Escalamiento

compuesto

m
á
s p

rofu
n
d
o

mayor

resolución

Figura 2.14: Diferentes tipos de escalamiento de CNN. a) Es el modelo base de CNN, b)-d) son

escalamientos convencionales y, e) es el escalamiento propuesto por Tan y Le [3].
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el número de filtros en las capas de convolución. El escalamiento a lo profundo consiste en agregar

más capas de convolución a los bloques de convolución. El escalamiento en resolución consiste en

aumentar el tamaño de la imagen de entrada.

En el estado del arte de las CNN es normal ver arquitecturas y modelos en donde utilizan

algún tipo de escalamiento para mejorar su precisión, la mayorı́a de éstas utilizan el escalamiento

a lo profundo. Tan y Le realizaron una investigación detallada y un análisis de los efectos de

los distintos tipos de escalamiento y propusieron el escalamiento compuesto. El escalamiento

compuesto es utilizado para escalar una CNN tanto en ancho, profundo y resolución de manera

uniforme. El escalamiento compuesto demostró que genera CNN más eficientes en vez de utilizar

alguno de los tipos de escalamiento por separado. Con el fin de maximizar la precisión y minimizar

recursos, es decir, el tamaño de la CNN, Tan y Le propusieron un par de ecuaciones para hallar el

coeficiente de escalamiento compuesto adecuado a la arquitectura de la CNN a escalar.

2.6.1 Arquitectura Base

El coeficiente de escalamiento compuesto propuesto por Tan y Le optimiza la eficiencia de la

arquitectura a escalar sin alterar el orden de los operadores de la CNN, por lo tanto, es importante

tener una buena arquitectura base. Tan y Le utilizaron el mismo espacio de búsqueda propuesto por

otro de sus trabajos [75], con el fin de optimizar la eficiencia de la CNN, cuyo resultado produjo el

modelo base llamado EfficientNet-B0. La arquitectura es muy similar a la MnasNet [75], propues-

ta igual por Tan y Le, a excepción de que la EfficientNet-B0 es ligeramente de mayor tamaño. Los

bloques de convolución principales están compuestos por cuellos de botella invertidos móviles

(MBConv) [4] con la optimización squeeze-and-excitation [5].

El cuello de botella invertido móvil propuesto por Sandler et al. [4], es un bloque residual[76]

compuesto por una capa de expansión y una convolución separable en profundidad. La capa de
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expansión no es más que una capa de convolución con td filtros de tamaño 1×1, en donde t es el

factor de expansión y d es la profundidad del volumen de entrada.

La convolución separable en profundidad busca reemplazar una capa de convolución con-

vencional por una versión factorizada de dos capas convolucionales. La primera capa es conocida

como convolución en profundidad (Dwise conv, del inglés depthwise convolution), que consis-

te en aplicar un filtro de convolución en cada canal del volumen de entrada. La segunda capa de

convolución es conocida como convolución punto a punto (pointwise) que consiste en una capa de

convolución con filtros de 1×1. La cantidad de filtros de la segunda capa dependerá de la profundi-

dad del volumen de salida que se desea obtener. Las convoluciones separables en profundidad son

más eficientes que las convoluciones convencionales, reduciendo la cantidad de cómputo aproxi-

madamente en un factor de k2, donde k es el tamaño del filtro, con sólo una pequeña reducción en

precisión [77].

Volumen de

entrada

Convolución en profundidad

con same-padding

Se aplica un filtro de

convolución en cada uno de los

canales del volumen de entrada

Volumen de

salida

4 4

H

H

W

W

Dwise Conv

Figura 2.15: Convolución en profundidad con same-padding sobre un volumen de H ×W × 4.
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Tabla 2.2: EfficientNet-B0, arquitectura base.

Etapa Operador Resolución #Canales #Capas

1 Conv3×3 224× 224 32 1

2 MBConv1,k3×3 122× 112 16 1

3 MBConv6,k3×3 122× 112 24 2

4 MBConv6,k5×5 56× 56 40 2

5 MBConv6,k3×3 28× 28 80 3

6 MBConv6,k5×5 14× 14 112 3

7 MBConv6,k5×5 14× 14 192 4

8 MBConv6,k3×3 7× 7 320 1

9 Conv1×1 & GlobalAvgPooling & FC 7× 7 1280 1

La Tabla 2.2 muestra la arquitectura de la EfficientNet-B0. La resolución indica el ancho y alto

del volumen de entrada de cada etapa. El número de canales es la profundidad del volumen de sa-

lida. El número de capas es la cantidad de veces que se repite el operador. Todas las convoluciones

se realizan con same-padding, para no modificar la resolución de los volúmenes. En las etapas que

sı́ hay reducción de resolución, esta se logra aplicando un stride igual a 2 en el operador, especı́fi-

camente en la capa de convolución en profundidad. En las etapas que hay reducción de resolución

y además el operador se repite más de una vez, la reducción de resolución se aplica en el primer

operador, por lo que en las demás repeticiones se mantiene la resolución ya reducida por el primer

operador.

Los cuellos de botella invertidos móviles utilizados en la EfficientNet-B0, están detallados en

la Figura 2.16. MBConv1 utiliza un factor de expansión igual a 1, por lo que se omite la capa

de expansión y MBConv6 utiliza un factor de expansión igual a 6. La residual de los bloques

residuales[76] sólo puede ser aplicada cuando la dimensión del volumen de entrada es exactamente
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igual a la dimensión del volumen de salida. Esto sucede en los operadores que se repiten más de

una vez en la misma etapa, ya que el primer operador de cada etapa es el que ajusta la resolución

y número de canales. Por consiguiente, en las demás repeticiones de cada etapa los operadores

mantienen las dimensiones del volumen por lo que en ellos sı́ se aplica la residual.
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Figura 2.16: Arquitectura de la EfficientNet-B0 [3]. En a) se observa el diagrama general de la

arquitectura completa. En b), d) y e) sus respectivos cuellos de botella invertidos móviles MB-

Conv [4]. Y en c) el módulo SE (squeeze-and-excitation) [5].
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2.6.2 Escalamiento de la arquitectura

Tan y Le calcularon el coeficiente de escalamiento compuesto sobre la arquitectura de la EfficientNet-

B0 con lo cual generaron siete modelos más, EfficientNet-B1 a B7. Los coeficientes utilizados para

cada uno de los modelos y su respectiva resolución ya escalada se ven en la Tabla 2.3. Tan y Le

aclaran que se puede obtener mayor eficiencia si se calcula el coeficiente de escalamiento com-

puesto para cada una de las nuevas arquitecturas generadas, es decir, que B0 genere a B1 con su

respectivo coeficiente de escalamiento compuesto, luego sobre B1 se vuelve a calcular dicho coefi-

ciente para generar B2, y ası́ sucesivamente. Sin embargo, realizar esta búsqueda del coeficiente de

escalamiento compuesto en modelos más grandes se vuelve muy costoso computacionalmente, por

lo que Tan y Le sólo calcularon el coeficiente de escalamiento compuesto sobre EfficientNet-B0,

y con dicho coeficiente realizaron el escalamiento de todos los demás modelos.

Para realizar el escalamiento compuesto de cada uno de los modelos B1-B7 se toman los

coeficientes calculados y la resolución dada y se aplica el escalamiento a la arquitectura de la

Tabla 2.3: Coeficientes de escalamiento de las distintas variantes de EfficientNet

Modelo Ancho Profundo Resolución

B0 1 1 224

B1 1 1.1 240

B2 1.1 1.2 260

B3 1.2 1.4 300

B4 1.4 1.8 380

B5 1.6 2.2 456

B6 1.8 2.6 528

B7 2 3.1 600
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EfficientNet-B0. Para escalar en resolución se redimensiona la imagen de entrada a la resolución

dada. Para escalar en profundidad se multiplica el número de repeticiones de las etapas por el

coeficiente de escalamiento y se le aplica la función techo, es decir, se toma el entero mayor o

igual más cercano. El escalamiento a lo profundo sólo se aplica en los bloques MBConv, es decir,

las etapas 2 − 8. Para aplicar el escalamiento a lo ancho se utiliza un divisor, la EfficientNet-B0

utiliza como divisor el 8. Este divisor se toma del máximo común divisor del número de canales de

cada una de las etapas de la EfficientNet-B0. Este divisor funciona como “unidad” al momento de

escalar a lo ancho, es decir, el número de canales se multiplica por su coeficiente de escalamiento

y se “redondea” al múltiplo de 8 más cercano. Adicionalmente, en el “redondeo” al múltiplo de 8

más cercano, se verifica que el redondeo hacia abajo no supere el 10 % del valor escalado, esta es

una manera de “forzar” que haya escalamiento en las cantidades relativamente pequeñas.
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Capı́tulo 3

Metodologı́a

Se presenta a continuación el apartado metodológico del trabajo de tesis. Se expone el modelo

propuesto para la resolución del problema de reconocimiento del modelo de vehı́culo, ası́ como

los métodos utilizados para entrenar dicho modelo. De igual manera, se presenta la validación del

modelo, es decir, las medidas cuantitativas que respaldan que el modelo cumple su tarea de manera

adecuada.

3.1 Modelo propuesto

Con base en el estado del arte del reconocimiento de vehı́culos y redes neuronales convolu-

cionales, se propuso un Ensamble de Redes Neuronales Convolucionales (ENN, por sus siglas en

inglés - Ensemble Neural Networks), más especı́ficamente, un Ensamble de EfficientNets. Con

el objetivo de mejorar la precisión de los trabajos previos y pensando a futuro, poder reutilizar el

modelo en un sistema de tiempo real, se tomaron los tres modelos más pequeños de la EfficientNet.

El Ensamble de EfficientNets propuesto se construyó utilizando la EfficientNet B0, B1 y B2. La

entrada del ENN recibe una imagen y es pasada a cada una de sus partes. La salida del ENN está
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dada por el promedio de cada una de las salidas de sus partes, es decir, se promedian las salidas de

la EfficientNet-B0, B1 y B2. Hay que recordar que la salida de cada una de las EfficientNet consta

de un vector de distribución de probabilidad, por lo que el promedio de éstas genera otro vector de

distribución de probabilidad. Cada uno de los modelos de la EfficientNet consta de un tamaño de

entrada de diferente resolución, por lo que fue necesario agregar una capa de redimensión a cada

uno de ellos en el ENN. El generador de imágenes automáticamente redimensiona las imágenes

de la base de datos a una sola resolución dada y para evitar la mayor pérdida de información entre

redimensiones, se ajustó al tamaño de entrada de la EfficientNet-B2, 260x260, por lo tanto, la capa

de redimensión en B2, no realiza modificaciones. En B0 y B1 la capa de redimensión ajusta la

entrada a 224x244 y 240x240 respectivamente. El diagrama del ENN propuesto puede observarse

en la Figura 3.1.

Entrada

260 260 3X X

EfficientNet-B1 EfficientNet-B2EfficientNet-B0

Capa de

r ónedimensi

Capa de

redimensión

Capa de

redimensión

2 2 0 340 4X X2 2 324 24X X 260 260 3X X

1 CX1 CX 1 CX

Promedio
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Figura 3.1: Modelo propuesto, Ensamble de EfficientNets.
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El ensamble de tres redes neuronales convolucionales resulta conveniente para el problema

de reconocimiento de vehı́culos, ya que las bases de datos existentes para el reconocimiento de

vehı́culos no son muy extensas, por lo que al utilizar un solo modelo muy grande se puede generar

overfitting más fácilmente. Además, entrenar 3 modelos pequeños resulta más sencillo que entrenar

un sólo modelo de mucho mayor tamaño, debido a la cantidad de recursos computacionales que

son necesarios y el tiempo de ejecución.

3.2 Entrenamiento del modelo

En esta sección se presenta la base de datos utilizada para entrenar y validar el modelo propues-

to, ası́ como las particiones, hiperparámetros seleccionados y demás técnicas utilizadas durante el

entrenamiento del mismo.

3.2.1 Base de Datos

Entre las bases de datos públicas encontradas en el estado del arte de reconocimiento de vehı́cu-

los se escogió la base de datos CompCars [49], por ser una de las más desafiantes en catego-

rización fina debido a la cantidad de clases existentes, es decir, modelos de vehı́culos, y tam-

bién por ser una de las más extensas. Además, CompCars es utilizada en varios trabajos previos

[37, 39, 48, 50, 53, 54, 1, 61], lo que permite hacer una comparación directa de los resultados

obtenidos.

La base de datos CompCars (Comprehensive Cars ) [49] contiene imágenes de naturaleza web

y de cámaras de vigilancia. Los datos de naturaleza web son recopilados de foros de automóviles,

sitios web públicos y motores de búsqueda y contiene 163 marcas de vehı́culos y 1,716 modelos

diferentes. Consta de un total de 136,726 imágenes que muestran el auto completo y 27,618 que

muestran partes del vehı́culo. Los datos de cámaras de vigilancia están compuestos por 50,000
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imágenes frontales de vehı́culos. Los modelos de los automóviles están organizados en una jerar-

quı́a de tres niveles, primeramente, la marca, luego el modelo y por último el año de manufactura.

Cada modelo de vehı́culo está etiquetado con cinco caracterı́sticas, máxima velocidad, desplaza-

miento (tamaño volumétrico del motor), número de puertas, número de asientos y tipo de vehı́culo.

Adicionalmente, cada imagen viene etiquetada con el punto de vista del vehı́culo que consta de

cinco diferentes ángulos, frontal, trasera, lateral, frontal-lateral y trasera-lateral.

CompCars proporciona un subconjunto de 30,955 imágenes de naturaleza web dedicado al

problema de clasificación de grano fino que consta de 431 modelos de vehı́culos y 75 marcas. De

igual manera, divide dicho subconjunto en dos partes, un conjunto de entrenamiento de 16,016

imágenes y un conjunto de validación de 14,939 imágenes.

(a) Mini Countryman (b) Nissan Tiida (c) Hyundai i30

(d) Chrysler 300C (e) Land-Rover Discovery (f) Kia Forte

Figura 3.2: Ejemplos de imágenes de naturaleza web de la base de datos CompCars.
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