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Resumen

La clasificacion de objetos en imagenes
utiizando redes convolucionales es una
técnica para el andlisis de imagenes que
utiiza Deep Learning o Aprendizaje
Profundo. La misma consiste determinar a
gué clase, de un conjunto de clases dado,
pertenece el objeto que se encuentra en la
imagen. Para la tarea de clasificacion,
dicho elemento a clasificar tiene el foco
principal de la imagen y es el Unico objeto
en la misma.

Las redes convolucionales son un tipo
especial de red neuronal, que realizan la
operacibn mateméatica de convolucion
durante su operacibn. Las mismas
suponen explicitamente que las entradas
son imagenes, lo que permite codificar
ciertas propiedades en su arquitectura.
Esto permite una implementacién vy
funcionamiento mucho més eficiente
reduciendo enormemente la cantidad de
parametros de la red. [3]

En el presente documento se realiza una
comparativa entre algunos modelos de
renombre y ampliamente utilizados como
VGG16, VGG19 y ResNet, midiendo los

resultados obtenidos sobre el dataset

CIFAR100 [9]; mediciones en funcién de
la exactitud alcanzada por el modelo, la
reduccion del error lograda en el
reconocimiento, y los tiempos necesarios
de ejecucién (siempre en un mismo
ambiente de pruebas).

Los modelos utilizados para la
clasificacién de objetos son la base para
otras tareas referentes al andlisis de
imagenes: deteccion y localizacion, y
segmentacion. La motivacion del presente
trabajo es comparar y seleccionar el
modelo mas apropiado para realizar las
actividades de analisis de imagenes
mencionadas. Con esto, nos referimos al
mas eficiente en un determinado ambiente
de pruebas, con recursos
computacionales definidos, tiempos de
pruebas establecidos y objetivos de
aplicacion particulares para el uso del

modelo.

Palabras clave: red convolucional,

clasificacién de imagenes, Deep Learning.
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Introduccion

Existen varios enfoques en el dominio del
andlisis de imagenes usando redes
neuronales convolucionales [5] (figura 1),
estos son:

- Clasificacion: dada una imagen se
debe determinar la clase particular
a la que pertenece (es un perro, es
una persona, es un automovil,
etc.).

Localizacion y deteccién: en este
caso son varios los objetos a

clasificar; ademas hay que

determinar su posicion en la
imagen dibujando un recuadro que
contenga el objeto.

Segmentacion: consiste en crear
mascaras individuales para cada
de La

segmentacion ser

objeto la  imagen.

puede
semantica o de objetos.

Todas estas técnicas tienen en comun

utilizan su

que Deep Learning en

implementacion. Como se menciond

anteriormente, el Aprendizaje Profundo

o 3 S
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utiliza redes neuronales; una buena
definicion de este concepto es la
siguiente:

Conjunto de nodos, llamados neuronas
artificiales, organizadas en capas. Cada
nodo tiene pesos y sesgos que se pueden
modificar mediante el entrenamiento de la
red en funcidon de obtener los resultados
esperados. Cada neurona recibe algunas
entradas (datos) provenientes de otras
ubicadas en una capa anterior, realiza un
producto punto y envia su salida a las
neuronas de la siguiente capa. Existiendo
en la estructura de la red una capa de
entrada que obtiene los datos desde su
origen, una o varias capas intermedias u
ocultas, y una capa de salida que genera
el resultado de procesar una determinada
entrada [5][6]. La figura 2 ilustra este
concepto.

Este documento se enfoca en la primera
técnica, la clasificacion, los modelos de
redes convolucionales existentes y su

implementacion en Python utilizando la
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Figura 1. Técnicas de andlisis de imagenes
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libreria de TensorFlow para
posteriormente realizar una comparativa
de dichos modelos funcionando bajo las
condiciones  de

mismas operacion

(recursos hardware, software y dataset).

o gu_lto

Figura 2. Estructura de una red neuronal

El ultimo concepto que queda por definir,
de manera mas detallada, es el de red
convolucional:
Las redes convolucionales son un tipo de
redes neuronales aplicadas a matrices
bidimensionales que resultan muy
efectivas en tareas de vision artificial [3].
Este tipo de arquitectura transforma las
imagenes de entrada en un volumen de
salida mediante la utilizacion de un
conjunto especial de capas, entre las que
se deben destacar dos:
- Capa convolucional: es el corazon
de este tipo de redes. Realiza la

convolucion entre la matriz de

entrada y los n filtros (o kernel)
para generar un mapa de
caracteristicas de la imagen.
- Capa de reduccion: reduce la
cantidad de pardmetros al
seleccionar las caracteristicas mas
representativas del mapa obtenido
en la capa de convolucion,

descartando el resto.

Objetivos

El objetivo del trabajo es realizar la
comparativa entre diferentes modelos, de
uso extendido y resultados comprobados,
para la clasificacion de objetos en
imagenes, bajo las mismas condiciones
de operacion: dataset empleado, software,
librerias utilizadas y hardware disponible.
Se realizaron varias pruebas y mediciones
para una posterior comparacién del
desempefio sobre un mismo dataset:
CIFAR100. Dicho dataset esta formado
por 60000 imagenes a color de 32x32
pixeles agrupadas en 100 categorias, con
600 imagenes cada una [9].

Los modelos utilizados fueron VGG16,
VGG19 y ResNet. Para todos ellos se
buscéd el mejor desempefio de cada uno
en funcion de los recursos y limitantes del
entorno de trabajo con que se cuenta. El
desempeiio de cada modelo se ajusta
modificando diferentes parametros de los
mismos (épocas de entrenamiento,
numero de filtros, funciones de activacion,

normalizacién de los datos, etc.). El ajuste
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de dichos pardmetros se consigue
haciendo varias pruebas sobre el mismo
modelo y modificando uno a uno los
valores de dichos parametros en funcién
de los resultados obtenidos en pruebas
anteriores. Es en base a los mejores
resultados obtenidos para cada modelo
que se realiza la comparativa final,
plasmada en este documento.

La eleccion de los modelos mencionados
se realizé en funcion de su popularidad y
uso en tareas de clasificacion de
imagenes, son los modelos mas nuevos y
con mejores resultados obtenidos en las
ultimas ediciones de ILSVRC, e incluso
implementan  mejoras  sobre  otras
arquitecturas de renombre (por ejemplo,
las redes VGG modifican el kernel usado
por AlexNet mejorando sus resultados)

[41[7].

Materiales y métodos
A continuacion se detallan los recursos de
hardware de la computadora utilizada en
los experimentos:

- Disco rigido: HDD 500GB

- RAM: 16GB

- Placa de video: NVIDIA GeForce

GTX 1060 6GB

Las herramientas de software utilizadas
son las siguientes:

- SO: Windows 10 Pro

- Python 3.7 (plataforma Anaconda)

- API: TensorFlow con soporte para

funcionar sobre GPU + Keras

(libreria de alto nivel que funciona
sobre TensorFlow).

- IDE: Jupyter Notebook 6.0.0

- NVIDIA CUDA Toolkit 10.1 +
NVIDIA cudNN

El método consisti6 en probar los
diferentes modelos modificando uno a uno
diferentes pardmetros para conseguir el
mejor rendimiento posible de cada uno.
Estos parametros son:

- Profundidad: cantidad de capas
intermedias de la red. Solo en el
caso de ResNet (VGG16 y VGG19
tiene una profundidad definida).

- Normalizacion: los valores de los
vectores de datos que representan
las imégenes de entrada se
ajustan a un rango de valores
favorables para el entrenamiento
de las redes, entre Oy 1.

- Numero de filtros de entrada de la
capa convolucional (solo para
ResNet).

- Funciéon de optimizacion: usadas
para el ajuste de los pesos de las
neuronas de la red.

- Funcion de activacion: define la
salida de un nodo dada una

entrada o un conjunto de entradas.

El dataset utilizado, CIFAR100, se
describi6  anteriormente. Ahora, es
necesario mencionar que, de las 600

imagenes de cada categoria se reservan
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500 para el proceso de entrenamiento de
la red y las 100 restantes para evaluar el
desempenfio de la misma. Esta subdivision
entre entrenamiento y evaluacién esta

definida de forma fija por el propio dataset.

A continuacion se describen de manera
muy breve las tres arquitecturas de redes

convolucionales utilizadas:

Configuracién de VGG16 (figura 3) [1]:

- Capas convolucionales (kernel de
dimensiones 3x3)

- Capa de reduccion MaxPooling (de
kerel de dimensiones 2x2)

- Tres capas completamente

conectadas al final.

- 16 capas en total (no se
consideran las capas de
reduccion).

- Ndmero de
34.006.948

parametros:

VGG19 (figura 4) es una variante del

modelo anterior que agrega tres capas

convolucionales, incrementando la

profundidad de la arquitectura y el nimero

de parametros entrenables [1].
- Numero de

39.316.644

parametros:

La idea de ResNet, también llamada Red
Neuronal Residual, se basa en aumentar
el numero de capas introduciendo

conexiones residuales con una capa

identidad (figura 5). Esta capa pasa
directamente a la siguiente, mejorando el
proceso de aprendizaje [2][8].

En comparacion con los dos modelos
anteriores donde las salidas de una capa
pasan a la siguiente capa inmediata, aqui
la capa identidad rompe ese modelo

secuencial.
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Figura 3. Arquitectura VGG16
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TO 4008 mas alla del modelo de red usado en cada

momento, tiene la siguiente estructura:

FC 4008

1. Obtencion del dataset: el mismo

N
o —d e

esta incluido en la API de Keras.
Se realiza la importacion de la
libreria necesaria para su uso,
posteriormente se dividen los datos

de entrenamiento y prueba, y se

normalizan dichos datos usando z-
score como método de
normalizacién.

2. Se define la funcién para ajustar la

v v taza de entrenamiento: la misma

| ] disminuye el valor Ir o taza de

aprendizaje (learning rate) a

medida que avanzan las épocas

| B | de entrenamiento.

3. Se utiliza Data Argumentation:

conjunto de técnicas para extender

| = | las imagenes de entrenamiento.

Se genera a partir de las imagenes

dadas, otras nuevas, rotadas n

cantidad de grados, invertidas en
Figura 4. Arquitectura VGG19 . .
alguno de sus ejes, con cambios

de color, etc.
X l *
) weight layer
weight layer s
Flx) | relu
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weight layer Iy
Y rely Flx) +x

Figura 5. Capa residual del modelo ResNet
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4. Se define el modelo a utilizar y se
lo compila junto con las funciones
de activacion y pérdida elegidas.

5. Se entrena dicho modelo durante
un numero definido épocas.

6. Se realiza la evaluacion de la red
obtenida midiendo la exactitud de

nuevas predicciones.

A continuacion se resumen los valores de
parametros y funciones utilizadas en cada
uno de los modelos finales:
VGG16:
- Epocas de entrenamiento: 250
- Funcion de activacion: ReLU
- Funcién de optimizacion: SGD
- Taza de entrenamiento: 0.1
VGG19:
- Epocas de entrenamiento: 250
- Funcion de activaciéon: ReLU
- Funcion de optimizacion: SGD +
Nesterov
- Taza de entrenamiento: 0.1
ResNet:
- Epocas de entrenamiento: 225
- Funcion de activacion: ReLU
- Funcién de optimizacion: Adam
- Taza de entrenamiento: 0.001 +
Ir_scheduler (funcién que
disminuye este parametro con el
paso del tiempo).
Para los tres modelos se usaron las
siguientes estrategias de Data

Argumentation:

- Rotation Range: 15

- Width Shift Range: 0.1
- Height Shift Range: 0.1
- Horizontal Flip

Resultados

La siguiente tabla (tabla 1) muestra las
mediciones obtenidas en cuanto a
exactitud, error obtenido y tiempo de
entrenamiento (para lograr el mejor

resultado) para cada una de las redes

probadas:
Tiempo
Modelo | Exactitud Error de
ejecucion
VGG16 | 36,77% 7,06 2,78 hs.
VGG19 | 28,47% 7,84 3 hs.
ResNet | 73,3% 1,78 10,6 hs.

Tabla 1. Comparativa entre VGG16, VGG19 y ResNet

Se observa claramente que los mejores
resultados los obtiene la arquitectura
ResNet. Si bien el tiempo de
entrenamiento requerido es mayor que en
los otros dos casos, también lo es la
exactitud alcanzada y, el objetivo del
entrenamiento es llevar esa medicion lo
mas cercano de 100%, valor utépico que
significaria futuras predicciones sin ningun
error.

Los siguientes graficos muestran la
evolucion de la exactitud de cada uno de

los modelos:
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Training ACcuracy vs Valldation ACCuracy

Se observa de los graficos que el principal
problema es la  capacidad de
generalizacion de los modelos, es decir, la
exactitud en la clasificacion de nuevas
imagenes. Esto esta representado por la
funcién de color verde, mientras que la
funcion de color rojo refiere a la exactitud

con los datos de entrenamiento. Que

ambas funciones se alejen tanto no es un

0 10 0 30 40 S0 6D 70 8) 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 250
s

buen sintoma, significa que si bien la
Figura 6. VGG16: Precision del entrenamiento (rojo) vs. .
Precisién en la evaluacién (verde) exactitud es muy buena durante el

Traing ecurasy v Vel A entrenamiento, la eficiencia de la red no lo

train
— validation

sera para su uso futuro, con datos no
, vistos previamente. Ambas funciones
deberian ser lo mas parecidas posibles.
., Note que en los tres gréficos la funcion
roja alcanza aproximadamente el valor
ideal 1 (100%), pero en el gréfico de
ResNet la funcion verde, que mide la

evaluacién de la red, es la mas cercana,

0 10 20 31 4 S0 G 70 8D 9 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210 220 230 240 25¢

alcanzando el 73,3%. Esto es la exactitud

Figura 7. VGG19: Precisién del entrenamiento vs. real alcanzada por ese modelo con esa

Precision en la evaluacion .
arquitectura.

Training Accuracy vs Validation Accuracy

train
10 1 — alidation

Conclusiones

= Las conclusiones son las observadas de
los resultados obtenidos. Claramente
ResNet es la red que da mejores
resultados, pero es necesario hacer una
serie de consideraciones. Primero,

ResNet obtiene mejores indicadores

porque es una arquitectura que se

0 10 0 3 4 S @ 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 150 200 210 220 230
Hum of Epachs

desarrollé6 en funcion de los problemas
Figura 8. ResNet: Precision del entrenamiento vs.

Precision en la evaluacién detectados en otras ya existentes, entre
ellas VGG.
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Segundo, los resultados obtenidos para
las diferentes redes podrian tener
variaciones sobre otros datasets, distinto
hardware y, probablemente, usando otras
librerias de aprendizaje de méaquina. Sin
embargo, los resultados alcanzados
siguen siendo representativos para la
comparativa propuesta.

Y tercero, es probable que con méas datos
de entrenamiento los modelos
(principalmente VGG16 y VGG19)
mejoren su potencia de generalizacion.
CIFAR100 tiene para cada categoria tan
solo 500 imagenes de entrenamiento, que
pueden no ser suficientes para todos los
modelos de redes convolucionales
(incluso utilizando Data Argumentation).
Otros datasets poseen una cantidad
mucho mayor de datos de entrenamiento;
CIFAR10, por ejemplo, para cada una de
sus diez categorias posee 5000 imagenes
[9], diez veces mas que para el dataset
utilizado en estas pruebas.

Por dltimo, si bien estas mediciones no
son prometedoras usando los modelos por
defecto, principalmente para las dos redes
VGG, se podrian implementar mejoras
utilizando dichos modelos como base, por
ejemplo, manteniendo la estructura de
capas de convolucion y reduccién e
intercalando capas Dropout y Batch
Normalization, para obtener mejores

generalizaciones.
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