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Resumen

En la actualidad, el desarrollo de nuevas tecnologias esta fuertemente
relacionado al estudio de nanomateriales. La nanotecnologia es un
campo de investigacion prometedor que implica la manipulacion de
nanomateriales y cuenta con una gran variedad de aplicaciones. Para
estudiar estos nanomateriales, los investigadores utilizan microscopios
electronicos de barrido, los cuales permiten generar y almacenar
imédgenes. Los diferentes usuarios encargados de etiquetar estas
imédgenes tienden a hacerlo de acuerdo con criterios subjetivos, lo
que genera una gran cantidad de datos dificiles de gestionar. Ante
esta problematica, el presente trabajo tiene como objetivo desarrollar
una arquitectura de aprendizaje profundo que permita clasificar
automaticamente las imagenes de nanomateriales, facilitando asi su
gestion. Para ello, se emplearon cuatro arquitecturas de aprendizaje
profundo: CUSTOM, AlexNet, VGG16 y ResNet50. Se realiz6
una comparacién entre ellas para determinar cudl ofrece un mejor
desempeno en la tarea de clasificacion, basandose en las métricas
de exactitud, precisién, sensibilidad y puntaje-F1. Los resultados
obtenidos muestran que los modelos CUSTOM y AlexNet presentaron
un rendimiento inferior en la tarea de clasificacion, con exactitudes
promedio del 63.88% y 82.08%, respectivamente. En cambio, los
modelos VGG16 y ResNetb0 destacaron por obtener los mejores
resultados, alcanzando exactitudes promedio del 95.41%. Aunque no
se observé una diferencia significativa entre VGG16 y ResNetb0, se
recomienda optar por el modelo VGG16, debido a que posee un niimero
de capas considerablemente menor que ResNet50, lo que se traduce en
un menor consumo de recursos computacionales. Esta ventaja hace

que VGG16 sea mas rapido en términos de tiempo de entrenamiento y



lo convierte en una opciéon mas viable, especialmente en entornos con

limitaciones de poder computacional.
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1. Introduccion

Los nanomateriales se clasifican en funciéon del numero de dimensiones que
tienen. Pueden agruparse en cuatro categorias: dimension cero, unidimensionales,
bidimensionales y tridimensionales. Cada grupo tiene sus propias propiedades
fisicas, forma o tamano. Los nanomateriales son materiales que tienen al menos
una dimensién dentro del rango de la nanoescala, que es inferior a 100 nm [1].
Pueden obtenerse de forma natural o intencionada por medios fisicos o quimicos
[2]. Hoy en dia, el desarrollo de nuevas tecnologias depende en gran medida del
estudio de los nanomateriales, como las nanoparticulas (NPs, por sus siglas en
inglés) , los nanotubos (NTs) y los nanopicos (NSs) como se muestra en Fig.
1.1. Las NPs pueden sintetizarse a partir de diversos metales, como oro, hierro,
platino y o6xidos metdalicos. Siendo las NPs de plata de las mas utilizadas y
cuyas propiedades fisicas y conductoras son bien conocidas [3]; suelen verse en
las imagenes de forma circular y presentan patrones relativamente sencillos. Los
NTs son diminutas estructuras cilindricas tubulares o alineadas verticalmente.
Algunos aparecen desordenados y pueden encontrarse en materiales como el niquel,
el cobalto, el oro o una combinaciéon de estos metales. Los NTs de carbono
son utilizados habitualmente por sus propiedades tnicas, como la conductancia
eléctrica y la resistividad [4]. Los NSs tienen forma puntiaguda y su aspecto
puede ser similar al de otros tipos de nanomateriales en ciertos angulos, cada uno
con su propia forma unica. Los NSs se obtienen de infusiones en todo tipo de
materiales algunos como: carbono, oro, diamante dopado con boro [5] y titanio
[6]. Estos suelen ser utilizados en el drea dental [7]. Debido a sus propiedades
unicas, las NPs, NTs y NSs tienen una amplia gama de aplicaciones en el campo
de los antibidticos [8] y las propiedades antibacterianas [9]. A nanoescala los NTs
de carbono, también pueden utilizarse para generar sistemas fotovoltaicos de alta
eficiencia capaces de convertir la energia solar en electricidad a bajo coste [10] y
los NSs mejoran el rendimiento de las células solares gracias a su alta capacidad de
recoleccién de carga y su rapida transferencia de electrones [11]. El Laboratorio de
Semiconductores, Microelectronica y Nanotecnologia del Instituto de Ingenieria de



1.1 Planteamiento del problema

la Universidad Auténoma de Baja California, se enfoca en la caracterizacién del
metal-oxido-semiconductor (MOS, por sus siglas) y su aplicacién en dispositivos
electrénicos, asi como en estructuras de arseniuro de galio y silicio. Cuando
los nanomateriales presentan patrones distintos, pueden distinguirse facilmente
a simple vista en las imagenes. Uno de los instrumentos mas utilizados para
estudiar a estos nanomateriales es el microscopio electrénico de barrido (SEM,
por sus siglas en inglés), este es un dispositivo versatil utilizado habitualmente en
nanociencia y nanotecnologia para explorar la estructura de muestras bajo una
resolucién de 1 nm [12]. El SEM utiliza un haz de luz para crear una imagen
detallada de la superficie de un objeto. Dispone de varios detectores, entre ellos
el detector de electrones secundarios que permite la generacion de imagenes de
alta resolucién, un detector de electrones retrodispersados que permite obtener
imégenes de la composicién y topografia de la superficie, y un detector de energia
dispersiva que recoge los rayos X generados por la muestra, lo que permite realizar
analisis semicuantitativos y de distribucion.

1.1 Planteamiento del problema

En la mayoria de los centros o institutos de investigacion que disponen de un SEM,
hay varios laboratorios con sus areas de investigacién y sus muestras de estudio.
Estos laboratorios tienen sus usuarios encargados de utilizar el SEM para generar
imagenes de la estructura de sus muestras. Como resultado, se genera un gran
nimero de imagenes por usuario y area de investigacién.

Actualmente, todas las imagenes del SEM se almacenan en unidades centrales
de procesamiento y se etiquetan segtn los criterios subjetivos de los usuarios como
se observa Fig. 1.1, lo que limita enormemente su explotacién y repetibilidad a
largo plazo, debido a la falta de un paradigma de clasificaciéon bien definido. Uno
de los principales retos de la investigacion cientifica, incluida la nanociencia, es
la gestién a largo plazo de los datos producidos. La Fig. 1.1(a) muestran NPs,
mientras que la Fig.1.1(b) muestra NTs y por otra parte la Fig.1.1(c) muestra NSs,
estas revelan las imdgenes mal etiquetadas por los usuarios (Fig.1.1). Mostrando
que es dificil para los inexpertos clasificar los etiquetados mostrados.

A la hora de crear una base de datos para un experimento, uno de los mayores
obstaculos es la adquisicion de las imagenes adecuadas. Muchas imagenes no
estan disponibles para su uso, y las que si lo estan no suelen estar organizadas
adecuadamente. Como resultado, un experto debe revisar y clasificar las imagenes
manualmente en sus diferentes categorias, lo cual suele consumir demasiado tiempo
y ser una tarea laboriosa. Ademas, el etiquetado de las imagenes a menudo no
proporciona informacién suficiente sobre sus caracteristicas, lo que dificulta su
reconocimiento y uso por parte de los usuarios. Esta falta de datos relevantes en
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las etiquetas puede generar incertidumbre y confusién al intentar interpretar las
imégenes correctamente, lo que hace ain mas compleja la tarea de clasificacion y
analisis.

60kx_Cu-5i PA26_150kx_SE_Wel7 2kx_E-3-1s

(a) NPs (b) NTs (c) NSs

Figura 1.1: Etiquetado subjetivo de los usuarios. Como se puede observar, el
etiquetado de las imagenes se realiza de manera subjetiva y varia segtin el usuario.
En la muestra (a), el etiquetado comienza con la magnificacién de la muestra,
seguida del tipo de materiales. En la muestra (b), el etiquetado inicia con el niimero
de la muestra, seguido de la magnificacion, tipo de electrones con los que se genera
la imagen y la velocidad de escaneo. En la muestra (c), el etiquetado comienza
con la magnificacion de la muestra, seguida de algunas letras cuyo significado es
desconocido. Esta falta de un un estandar en los criterios de etiquetado contribuye
significativamente a la dificultad de gestionar y organizar los datos de manera
eficiente.

Este problema ha llevado a los investigadores a buscar métodos
complementarios y alternativos en técnicas como el aprendizaje profundo, que
permiten mejorar la gestion de los datos producidos a través de la clasificacion de
imégenes, asi como etiquetado de diversos nanomateriales.

1.2 Justificacion

Este trabajo presenta modelos de aprendizaje profundo para clasificar
automaticamente imagenes de diferentes tipos de nanomateriales, como NPs, NTs
y NSs, lo que representa un avance significativo en la nanotecnologia. Sin embargo,
el verdadero desafio radica en el reconocimiento de patrones dentro de las imagenes,
ya que las imagenes de diferentes clases pueden compartir patrones similares, lo
que genera confusién. Aunque las redes neuronales profundas (DNN; por sus
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siglas en inglés) han demostrado ser eficaces en tareas complejas de clasificacién,
siempre existe un grado de incertidumbre asociado a estos modelos, especialmente
cuando las imagenes contienen caracteristicas complejas o de baja calidad. Este
problema se acentia cuando las imagenes presentan detalles sutiles o patrones no
representados en el conjunto de entrenamiento [13], lo que puede generar errores
en la clasificacion.

A pesar de los avances en la disponibilidad de recursos de hardware y redes
preentrenadas, la clasificaciéon automatica mediante aprendizaje profundo no esta
exenta de limitaciones. Los modelos pueden enfrentar dificultades al procesar
datos no presentes durante el entrenamiento, lo que resalta la importancia de
abordar las posibles fuentes de error para mejorar la precision de los resultados.
Existen modelos como los generativos que podrian complementar la clasificacion,
proporcionando mas datos y mejorando la capacidad de generalizacién, aunque
esto incrementaria la complejidad y el coste computacional.

En este contexto, las DNN se aplican para abordar problemas como la deteccion
de anomalias en imégenes obtenidas con el SEM [14], y son capaces de aprender
representaciones jerarquicas y realizar etiquetado [15]. Sin embargo, a pesar de
los avances prometedores en la clasificacion automatica, la supervision humana
sigue siendo un componente esencial para garantizar la precisién y confiabilidad
de los resultados. La combinacién de técnicas automatizadas y validacién humana
representa la estrategia mas efectiva para reducir errores y asegurar que el sistema
sea eficiente, preciso y confiable en la clasificacién de imdgenes [16].

La evolucion de la clasificacién de imagenes a partir de categorias predefinidas
ha permitido un anélisis mas detallado y preciso de las imagenes, facilitando la
identificacién y clasificacion de diferentes nanomateriales y patrones. Este avance
es fundamental para aplicaciones avanzadas en nanotecnologia y materiales, donde
la automatizacion del proceso de clasificacion juega un papel crucial para mejorar
la eficiencia y precisién en el manejo de grandes volimenes de datos visuales.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar una arquitectura para la clasificacion de imagenes de nanomateriales
basada en técnicas de aprendizaje profundo.

1.3.2 Objetivos especificos

e Realizar una revision de la literatura sobre clasificacion de imagenes de
nanomateriales usando aprendizaje profundo.

e Crear un conjunto de datos con imagenes de tres tipos de nanomateriales y
su etiquetado correspondiente.

e Preprocesar el conjunto de datos para su uso en modelos de aprendizaje
profundo.

e Implementar y comparar modelos de redes neuronales convolucionales
para la clasificacion de imagenes, evaluando su rendimiento y costos
computacionales.

e Evaluar que la clasificacién de imagenes sea aceptable usando un conjunto
de imagenes de referencia.



2. Marco tedrico

En este capitulo se presentan los conceptos fundamentales necesarios para llevar a
cabo una investigacién sobre la clasificacion de imagenes SEM utilizando técnicas
de aprendizaje profundo. El objetivo es proporcionar una comprension clara de la
direccion que toma esta investigacion, asi como de la metodologia empleada para
lograr su meta.

2.1 Nanomateriales

Los nanomateriales son materiales que contienen particulas de una o mas
dimensiones a nanoescala, es decir, desde aproximadamente 1 nanémetro hasta 100
nanémetros. El nanémetro equivale a una milmillonésima parte de un metro (1 nm
= 107Y m). Los nanomateriales se presentan de forma natural, por ejemplo, en las
cenizas de los volcanes, o elaborados intencionalmente, creados a partir de algin
proceso industrial, como los humos de soldadura o los productos de combustion
[17].

Al modificar el tamafno de los nanomateriales, sus propiedades pueden cambiar,
como un aumento en la conductividad eléctrica, variaciones en caracteristicas
fisicas como el diametro o la altura, mayor resistencia, propiedades magnéticas,
asi como una mejor interaccién con otros materiales.

Gracias a su versatilidad, la nanotecnologia es el area encargada del
entendimiento de los nanomateriales y de transmitir aquellos resultados no
entendibles, con el objetivo de crear herramientas tecnologicas para la humanidad
en ambitos como la ingenieria, las telecomunicaciones, la medicina, la farmacéutica
e incluso en el sector eléctrico [18].



2.2 Microscopio electrénico de barrido

2.1.1 Clasificacion de nanomateriales

Existen procesos que permiten clasificar los nanomateriales segin su forma,
tamano y composicion, considerando tanto sus estructuras internas como externas.
Existen nanoestructuras de origen natural, como lo suelen ser las biolégicas (por
ejemplo, los virus y bacterias), o del medio ambiente, como la niebla y el humo
causados por incendios forestales.

Algunos materiales tienen su origen en actividades involuntarias relacionadas
con la naturaleza humana, como los productos de combustion. Otros, en cambio,
provienen de actividades voluntarias, como la fabricacion de nanomateriales
manufacturados. Estos materiales suelen ser disenados con propiedades especificas
y se encuentran dentro del ambito de los nano-objetos, los cuales pueden
distinguirse por tener una, dos o incluso tres dimensiones a escala nanométrica.

El proceso de creacion de los nano-objetos presenta estructuras en nanoescala.
Entre ellas estdan algunas como las NPs; los NTs y los NSs [19]. Durante este
proceso, los nano-objetos se descomponen, y algunos de estos materiales tienden
a expandirse, lo que hace que alcancen tamanos superiores a 100 nm. En el caso
de particulas débiles que no alcanzaron dicho tamano, se suman a la formacion de
superficies pertenecientes a componentes individuales, mientras que las particulas
fuertemente unidas suelen caracterizarse por tener un nicleo o matriz sélida y
permanecen intactas.

Los materiales con estructura interna o superficial a nanoescala se consideran
nanoestructurados, como los nanopicos. Estos materiales pueden adoptar la
forma de polvo nanoestructurado, nanocompuesto, nanoespuma solida, materiales
nanoporosos y nanodispersion fluida. En la Fig. 2.1 se presenta un esquema de
cémo se dan dichos nanomateriales.

2.2 Microscopio electrénico de barrido

El SEM es un instrumento crucial para la observaciéon de estructuras a escala
nanométrica, utilizado principalmente en el andlisis de nanomateriales como
nanoparticulas, nanotubos y nanopicos. Gracias a su alta resolucién y capacidad
de aumento, el SEM permite obtener imédgenes detalladas que facilitan el estudio
topografico, estructural y composicional de las muestras. La calidad de las
imédgenes generadas depende de pardametros como el tamano del punto, el
angulo de apertura y la intensidad del haz de electrones, los cuales influyen
directamente en la precision de los modelos de clasificacion de imagenes aplicados
a los nanomateriales. En el ambito de la clasificacién de imagenes, el SEM
desempena un papel clave, ya que las imagenes de alta resolucion obtenidas
permiten identificar y clasificar con mayor exactitud las diferentes estructuras
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Nanomateriales manufacturados

Nano-objetos Materiales nanoestructurados
T
[
[ Nanoestructurado

(nanopicos)
Nanoplacas Nanofibras Nanoparticulas

Nanocompuesto

i i Nanoespuma sélida
Nanohilos Nanotubos Nanovarillas

Material nanoporoso

Nanodispersion fluida

Figura 2.1: Esquema representativo de los nanomateriales manufacturados.

de los nanomateriales. Los electrones secundarios (SE, por sus siglas en inglés)
y retrodispersados (BSE, por sus siglas en inglés), generados por la interaccién
del haz de electrones con la muestra, proporcionan informacion critica sobre la
morfologia y la composicion atémica de los materiales. Los SE son méas abundantes
y tutiles para obtener datos morfolégicos detallados, mientras que los BSE permiten
obtener informacion sobre la distribucién atémica y los elementos presentes en la
muestra. Las partes principales del SEM se pueden ver en la Fig. 2.2. Para lograr
una clasificaciéon precisa de iméagenes, es fundamental que el SEM proporcione
imégenes de alta calidad, lo que requiere ajustar adecuadamente parametros como
el tamano del punto y la intensidad del haz. Estos ajustes optimizan la claridad y el
detalle de las imagenes. Lo anterior es crucial para alimentar algoritmos de DL que
puedan identificar patrones especificos en las imagenes y clasificar correctamente
los diferentes tipos de nanomateriales.

El SEM opera con tres etapas de vacio, disenadas para asegurar que el haz
de electrones se mantenga dirigido correctamente hacia la muestra. Estas etapas,
organizadas de arriba hacia abajo segin la estructura del microscopio (ver Fig.
2.2), cumplen funciones especificas para el control del haz. Primera etapa: Es
la zona donde se alcanza el vacio més alto, ya que es aqui donde se generan los
electrones. Un vacio de alta calidad es esencial para evitar que los electrones
pierdan energia o se desvien. Segunda etapa: Esta ubicada en la parte central
del microscopio, donde se encuentran las bobinas de exploracion. FEl vacio es
ligeramente menor que en la etapa anterior. Esta seccién tiene como funcion
ajustar y controlar el haz de electrones antes de que llegue a la muestra, asegurando
asi una focalizacion precisa y estable. Tercera etapa: Esta ubicada cerca de la
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muestra; el vacio es el mas escaso. El vacio en esta zona puede variar, permitiendo
trabajar con vacios bajos, medios o altos, segtin los requiera la muestra.

Filamento

Bobina de
alineamiento del Haz

Lentes de
condensado

IML centrado

Estigmador

Lente m

objetivo\
Detector de ™ (]:]
electrones
secundarios

Detector de electrones
retrodispersados

Muestra
Platina

Figura 2.2: Estructura del microscopio electrénico de barrido.

2.3 Redes neuronales artificiales

Una red neuronal consta de varias capas y nodos que reciben entradas de otras
capas y producen una salida hasta obtener un resultado final. Las redes neuronales
pueden tener cualquier nimero de capas ocultas. Cuantas mas capas tenga una
red, mas compleja serd. Normalmente, las redes neuronales tradicionales constan
de 2 o 3 capas ocultas, mientras que las redes de aprendizaje profundo pueden
tener un mayor numero de capas ocultas. Un ejemplo sencillo se muestra en la
Fig. 2.3, donde se ilustra un ejemplo de la estructura que tiene este tipo de redes.
Dicho lo anterior, las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés)
son una de las arquitecturas dentro del aprendizaje profundo que més atencién
han recibido en la investigacién académica y en muchos campos, en diferentes
aplicaciones. Las redes neuronales se componen de capas de entrada, intermedias
y de salida, formadas por neuronas. Estas neuronas funcionan de forma similar a
las neuronas del cerebro humano, permitiendo la transferencia de informacién de
una capa a otra en distintos grados, en funcién de la prediccién final. Los valores
que determinan el grado de transferencia de informacién entre capas se denominan
pesos.
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Capas

de Capas de de Capas de
entrada ocultas salida entrada ocultas salida

(a) ANN simple. (b) ANN profunda.

Figura 2.3: Modelos de ANN.

Los pesos son los enlaces que existen entre neuronas dentro de una ANN,
encargados de determinar la importancia de los datos de entrada y realizan una
tarea esencial en el rendimiento de la red.

Cuando se disena una ANN, los pesos se inicializan de manera aleatoria. A
medida que la red se entrena, estos pesos se ajustan para resolver el problema, con
el objetivo de minimizar el error entre las predicciones de la red y los datos reales.
Este proceso se conoce como retropropagaciéon y es el mecanismo que permite que
la red aprenda de los datos.

Los valores que se le dan a los pesos en una ANN definen la capacidad
de la red para aprender patrones o tendencias en los datos. Si los pesos son
demasiado pequenos, la red no puede captar la complejidad de los datos; en caso
contrario, si estos son demasiado grandes, la red puede sobreajustarse a los datos
de entrenamiento y funcionar mal con datos nuevos. Existen formas de evitar el
sobreajuste con técnicas de regularizacién, que se pueden lograr agregando nuevas
capas, como las dropout.

La regularizacion es una técnica que penaliza los pesos grandes y anima a la
red a utilizar pesos mas pequenos. Esto puede mejorar la capacidad de la red para
generalizar con nuevos datos.

Las ANN destacan en diversas aplicaciones, como el reconocimiento de
patrones. Utilizan redes de perceptron para realizar cdlculos con el fin de reconocer
caracteristicas, lo que constituye una forma de aprendizaje supervisado. Ademas,
hacen uso de redes de retropropagacion para ajustar los pesos o valores en las
conexiones entre neuronas, reduciendo asi los errores de prediccién en un modelo.
También se suelen utilizar maquinas de aprendizaje, que se basan en ecuaciones
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matematicas sencillas. Las redes de perceptron son especialmente eficaces cuando
se trabaja con conjuntos de datos linealmente separables, con un nimero finito
de soluciones, ya que se basan en los coeficientes del hiperplano para separar las
clases. Sin embargo, pueden no ser adecuadas para todos los tipos de problemas
en este ambito. En general, estos métodos han sido ampliamente investigados y
han demostrado su eficacia en el reconocimiento de patrones [20].

En el ambito de las redes de retropropagacion, un concepto destacado derivado
del perceptron es el perceptron multicapa. Entre estos, sobresalen los algoritmos
basados en la regla delta, que redefinen el funcionamiento de las redes neuronales.
A falta de un lenguaje especifico, han surgido diversas variaciones algoritmicas.
Uno de estos métodos es el de la regla de los minimos cuadrados. Su ecuaciéon
representa el error empirico denotado por la ecuacion 2.1 y se aplica a redes
perceptron multicapa.

n
Remp(w) = Y [F(aD, w) — 5] (2.1)

i=1

Dicha formula se utiliza para calcular la funcién de error empirico (también
conocida como funcién de costo o funcién de pérdida). En esta expresién, w
representa los pardmetros o pesos del modelo, 2V son las caracteristicas (entradas)
del i-ésimo ejemplo, y y@ es el valor real o objetivo correspondiente a ese ejemplo.
F(z™,w) es la prediccion del modelo para el i-ésimo ejemplo, basada en las
entradas £ y los pesos w. Finalmente, n es el nimero total de ejemplos
en el conjunto de entrenamiento. La férmula calcula la suma de los errores
cuadrados entre las predicciones y los valores reales para todos los ejemplos,
lo que permite evaluar el desempeno del modelo. Estas redes intentan resolver
problemas complejos mediante algoritmos adaptativos que les permiten aprender
de los errores y mejorar continuamente. Dentro de las redes neuronales, existen
variables que ayudan a optimizar su rendimiento. Algunas de estas variables,
como los hiperparametros, son fundamentales para mejorar el desempeno de la
red, especialmente en el contexto de la clasificacion.

2.3.1 Activacion de una neurona

En una ANN la activacién es el proceso mediante el cual una neurona calcula
su salida a partir de las entradas ponderadas y un sesgo, utilizando una
funcién de activacion que introduce no linealidad y permite que la red aprenda
patrones complejos. Este concepto estda inspirado en el funcionamiento de las
neuronas biolégicas, que son las unidades fundamentales de las redes neuronales
en los sistemas biolégicos. A nivel bioldégico, una neurona recibe un impulso
eléctrico proveniente de otras neuronas, transportando informacién con diferentes
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intensidades. Cuando la intensidad del impulso es alta, la neurona se estimula, lo
que la lleva a un estado de excitacién y genera una respuesta, pensamiento o idea.
Si la intensidad es baja, la neurona permanece inactiva, lo que es similar a cuando
una persona estd pensando sin emitir una respuesta inmediata. Siguiendo este
principio tedrico, se disené un modelo de red neuronal artificial, como se muestra
en la Fig. 2.4. Cada neurona en este modelo realiza un promedio ponderado de

Datos de
entrada Pesos
xq 4 sesgo
S,
l Funcién de Salida o
\ activacién respuesta
X2 wz_ 00 E — f — y

x, W, /

Figura 2.4: Activacién en una ANN.

los datos de entrada, sumando un sesgo y aplicando una funcién de activacion
para transmitir la informacion generada por la combinacién lineal de los pesos
y las entradas. En tareas mas complejas, las redes neuronales se organizan en
capas, lo que facilita las operaciones lineales de sumas ponderadas. Para ejecutar
funciones no lineales y resolver problemas mas complicados, se emplean funciones
de activacion, lo que permite generar resultados no lineales y, por lo tanto, ejecutar
tareas mas avanzadas (Fig. 2.5). La ecuacién representa la combinacién lineal de

Xo Wy
Sinapsis

Entrada axon

Soma celular f (Z wix; + b)
i

w1X1 Z /.
- wix; +b f Salida axon z

wl’ﬁ?— - Funcién de
activacion

Figura 2.5: Operacion lineal de suma ponderada.

las entradas x;, ponderadas por los pesos w; y ajustadas por el sesgo b. El valor z
se pasa luego a través de una funcién de activacién para obtener la salida final de
la neurona.
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2.4 Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas en inglés) es una rama que utiliza
técnicas avanzadas basadas en el Aprendizaje Automatico (ML, por sus siglas en
inglés). Los sistemas que emplean DL muestran un mejor rendimiento, y su tinico
requerimiento esencial es el acceso a grandes cantidades de datos (como imagenes),
lo que les permite llevar a cabo tareas complejas a partir de procesos mas simples.
A su vez, tanto DL como ML forman parte de una disciplina mas amplia: la
Inteligencia Artificial (IA) como se muestra en Fig. 2.6. Estas dreas ofrecen un
gran campo de conocimiento, siendo, en la actualidad, prometedoras y con un
crecimiento constante, gracias a los avances tecnologicos y al manejo de grandes
cantidades de datos. Los modelos de DNN son una de las principales herramientas
que facilitan el trabajo con estos datos.

La TA tiene una gran variedad de aplicaciones y continia siendo un campo
muy dindmico (en constante cambio). Un ejemplo de ello es su impacto en la
investigacion, al permitir la creacién de sistemas inteligentes y la automatizacién
de procesos. En la segunda mitad del siglo XX, especificamente en los anios 50, la TA
comenzd a ser considerada una disciplina relevante. Gracias a sus contribuciones,
se establecieron las bases del DL, tales como el desarrollo de asistentes virtuales
[21].

En sus primeros dias, la IA se enfocé en resolver problemas que, aunque
complejos o tediosos para los humanos, eran relativamente sencillos para las
computadoras. Esto se lograba mediante enfoques matematicos y férmulas que
facilitaban la resolucién de dichos problemas. El desafio al que se enfrenta este
trabajo de tesis en DL es la resolucién del problema de clasificacion de imagenes,
un area que ha sido abordada por otras lineas de investigacién, como la visién
por computadora. Ademds, como destaca el autor de [22], se pueden describir
teorias que permiten lograr que un equipo de computo alcance una solucién con
claridad. Sin embargo, es fundamental que el usuario defina de manera precisa los
pasos a seguir, partiendo de conceptos y técnicas que, aunque a veces complejas,
se construyen a partir de otras més sencillas. Esto permite, a su vez, construir
las denominadas ”capas” en una red neuronal, de las cuales se hablara con mas
detalle en secciones posteriores, siendo estas uno de los fundamentos del DL.

La principal novedad en el DL es que contiene capas ocultas o intermedias,
tomadas desde el enfoque de las ANN, cuyo principio inicial se cre6 a partir de
las neuronas a niveles bioldgicos [23]. Se parte del entrenamiento de un conjunto
de datos dentro de una red, con la finalidad de que esta aprenda a reconocer
caracteristicas y tenga la capacidad de resolver problemas. Para que el DL realice
un buen entrenamiento y se logre el producto deseado, es necesario contar con un
conjunto de datos que posea ciertas caracteristicas ideales, como la variacion del

13



2.4 Aprendizaje Profundo

INTELIGENCIA ARTIFLCIAL

APRENDIZAJE AUTOMATICO

APRENDIZAJE PROFUNDO

Figura 2.6: Subconjunto de la disciplina de inteligencia artificial.

punto de vista, la iluminacién y una calidad grafica variada. Esto es fundamental
si nuestra red aprende a clasificar imégenes, ya que permite que la red tenga la
posibilidad de realizar clasificaciones més precisas. Por ejemplo, consideremos la
tarea de separar el fondo de una imagen que contiene un coche. Partimos de una
imagen en color formada por tres canales de color, cada uno de ellos compuesto
por pixeles. Para ello, clasificaremos la imagen en dos categorias: una para el
fondo y otra para el coche, incluyendo sus caracteristicas e informacion distintivas.
Estas caracteristicas deben obtenerse mediante métodos de preprocesamiento bien
conocidos en el campo de la extraccion de caracteristicas.

Por otra parte, si el conjunto de datos no presenta una buena calidad en las
imégenes o no tiene mucha variedad de clases, puede dar un resultado con muy
baja latencia de acierto. Puede que nuestra red esté en forma éptima, pero si sus
datos son de mala calidad, no cumplird con su propdsito, presentando errores y
confusiones con el resto de los datos. En la actualidad, los avances tecnologicos
han agilizado los procesos y las tareas diarias, estando al alcance de los usuarios,
quienes disfrutan de manera indirecta de los beneficios que estos avances, como
pueden ser: el reconocimiento del movimiento en un paciente con hemiparesia [24],
otros casos en el reconocimiento de autos [25], y sistemas de seguridad [26], entre
muchos otros. El DL se subdivide en varias categorias, cada una desarrollada
para resolver de forma especifica diferentes tareas, siendo las redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) las que presentan mayor enfoque
en la clasificacion de imagenes.
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2.4.1 Redes neuronales profundas

Una DNN es una técnica de aprendizaje automéatico que permite a un ordenador
realizar tareas complejas que serian dificiles de lograr utilizando métodos de
programacion convencionales. Estan disenadas para funcionar no solo siguiendo
reglas preestablecidas, sino que también tienen la capacidad de predecir soluciones
y extraer conclusiones basadas en el niimero de iteraciones que realizan. Permiten
capturar las caracteristicas de las imagenes de manera efectiva, comenzando con
los filtros de convolucién, que son responsables de extraer los datos. Esto se logra
gracias a la incorporacion de capas ocultas; cuanto mayor sea el niimero de capas,
mayor sera el grado de complejidad [27].

2.4.2 Redes neuronales convolucionales

Una CNN de clasificacién toma una imagen de entrada y genera una distribucion
de porcentajes de clase, a partir de la cual se puede encontrar la clase con mayor
probabilidad. Esta compuesta por varias capas. Un ejemplo de ello se muestra en
la Fig. 2.7.

Convolucion . Convolucién Pooling Full Full  predicc i_oncs de
+ ReLU Pooling + RelU connected connected salida
£ Qué tipo
de
material
es?

NANOMATERIAES

| |

Extraccion de caracteristicas de la
imagen

Clasificacion

Figura 2.7: Composiciéon de las capas en una CNN.

Las capas de extraccion de caracteristicas de las imédgenes de entrada son las
capas ocultas, y estan encargadas de la tarea de reducir la dimensionalidad de
entrada mediante calculos y, eventualmente, producir un resultado de porcentajes
de clase. Las CNN estan compuestas por multiples capas que tienen un orden,
en las que destacan tres tipos principales de capas: convolucion, agrupacién y
totalmente conectadas. Cada una de estas se compone de nodos, es decir, un
punto de interconexién o de aprendizaje en el que se generan operaciones segun
sea el caso a resolver. Las capas de convolucion son las encargadas de realizar
la extraccion de caracteristicas, es decir, encontrar caracteristicas especiales en
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una imagen de entrada. Aqui es donde se generan los filtros, o también llamados
nicleos convolucionales. El desplazamiento en una imagen es una accién llamada
paso o stride, que se mueve pixel a pixel, produciendo una imagen de salida de
aproximadamente el mismo tamano que la imagen de entrada. Al utilizar multiples
filtros, se generan imagenes de salida mucho mas pequenas.

Etapas de convolucion

En esta seccion, explicaremos las etapas de convolucién necesarias para realizar
la tarea de clasificacion utilizando una CNN. Una CNN es una arquitectura
multicapa que consta de capas con convoluciones, funciones de activacién no
lineales y unidades lineales, ademas de existir también parametros a considerar,
como los llamados hiperparametros. Cada capa tiene un nimero determinado de
convoluciones.

Funciones de activacién

A continuacion se presenta una descripcion de las funciones de activacién més
comunes, incluida la unidad lineal rectificada utilizada en este trabajo [28].

e La unidad lineal rectificada (ReLU, por sus siglas en inglés) es una
funciéon que convierte los valores de entrada de un nodo en valores de salida.
En las ANN; se simula el proceso biol6gico que ocurre en el soma (cuerpo);
al recibir senales de las sinapsis, se genera un potencial de accién cuando
se supera un umbral determinado. La ReLU se destaca por su capacidad
de reemplazar todos los valores negativos de los pixeles en el mapa de
caracteristicas por cero. Esta funcion tiene las siguientes caracteristicas:

Gradiente saturado: Por regla general, todos los valores son mayores que
cero. Esto evita los problemas de retropropagacién y permite actualizar
rapidamente los parametros en la primera capa.

Baja complejidad computacional: Durante el proceso de retropropagacion,
un gradiente negativo elevado puede dificultar el aprendizaje. Esto ocurre
porque la derivada de la neurona de entrada es cero cuando su valor es menor
que cero, lo que resulta en un gradiente nulo. Para solucionar este problema,
se pueden ajustar los pesos o emplear Leaky ReLU (LReLU, por sus siglas
en inglés), una variante del ReLU que permite una pequena salida lineal
multiplicada por un valor cercano a 0.001, evitando asi que el gradiente se
vuelva cero.

e La funcién tangente hiperbdlica (tanh) es una variante sigmoidea que
proporciona salidas reales dentro de un rango definido. Sin embargo, suele
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sufrir saturacion de gradiente.
tanh(z) = 2sigmoid(2zx) — 1 (2.2)

La ecuaciéon 2.2 muestra cémo la tangente hiperbdlica (tanh) puede
expresarse en términos de la funcion sigmoide. La sigmoide, que mapea
valores entre 0 y 1, se escala y centra al multiplicarla por 2 y restarle 1,
lo que transforma su rango a entre -1 y 1, igual que la funcién tangente
hiperbdlica. Esta relacién resalta como ambas funciones estan estrechamente
relacionadas.

La funcién sigmoide: es una funcién de activacion clasica que depende
del signo del parametro en la ecuaciéon 2.3. Su forma se ajusta hacia la
izquierda o hacia la derecha, lo que la hace adecuada para modelar conceptos
que implican incrementos o decrementos. Esta posee dos problemas que
provocan una convergencia lenta de los parametros, afectando la eficiencia
en el entrenamiento de nuestro modelo:

Saturacién del gradiente: cuando el valor dado por la funcién se aproxima a
valores entre 0 y 1, el gradiente de dicha funcién tiende a 0, lo que afecta el
ajuste de los pesos utilizados por las redes.

Pesos positivos de forma continua: el valor medio de la funciéon de salida no
es 0, lo que origina que los pesos tiendan a ser positivos.

fla,z,c) =1/1+ e a(z —c) (2.3)

La ecuacién 2.3 describe una funcion sigmoide que es ajustable mediante
los pardmetros a (pendiente) y ¢ (desplazamiento). Esta funcién se usa
ampliamente en modelos de aprendizaje automatico, especialmente para
clasificacion binaria, al mapear cualquier valor real de x al rango entre 0

y 1.

La funcién de activacién softmax convierte las salidas de una capa de
neuronas en una distribucién de probabilidad, y se utiliza comtinmente en
tareas de clasificaciéon multiclase. Su proposito es transformar los valores de
salida de las neuronas en probabilidades, de manera que la suma de todas
ellas sea igual a 1. Esto es particularmente 1til cuando se necesita predecir
una clase dentro de un conjunto de clases posibles. Dada una entrada z;, la
salida de la funcion softmax se calcula con la ecuacién 2.4.

e~

n Zs
Zj:l e
Donde z; es la salida de la i-ésima neurona, y » 7 e es la suma de las

exponenciales de todas las salidas. Las salidas son valores entre 0 y 1, y su
suma es igual a 1, lo que las convierte en probabilidades.

softmax(z;) = (2.4)
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Capas

La aplicacion de la convolucion en imagenes implica el uso de matrices 2D, llamadas
filtros o kernels, que recorren la imagen a clasificar, como se muestra en la Fig.
2.8. Durante la operacién de convolucion, los filtros se aplican a una matriz de
pixeles que conforma la imagen, solapandose entre cada paso. La amplitud de este
desplazamiento se conoce como stride (del espanol, paso). En algunos casos, es
conveniente rellenar la matriz de entrada con ceros en los bordes, lo que permite
aplicar el filtro a los elementos cercanos al borde de la imagen. Este relleno con
ceros ayuda a controlar el tamano de los mapas de caracteristicas. Se le conoce
como convoluciéon amplia cuando se utiliza relleno, y convolucion estrecha cuando
no se emplea relleno [29].

Oxo 1x1 1o 1 0

0w 0xo La 1 1

0 0 1 1 0
0 1 1 0 0
Imagenes Caracteristicas de convolucién

Figura 2.8: Aplicacion de la convolucion. Ejemplo de convolucién en una imagen
de 5x5 utilizando un filtro de 3x3 pixeles y un stride de 1, la salida resultante es
una imagen de 3x3 pixeles.

Operacion de convolucion

También conocida como extraccion de caracteristicas, la matriz de la izquierda
representa una imagen en blanco y negro, donde cada entrada corresponde a un
pixel, asignando valores de 0 para negro y 1 para blanco (aunque comtinmente se
utiliza una escala de 0 a 255 para imédgenes en escala de grises).

La ventana que se desliza sobre la imagen se denomina kernel, filtro o detector
de caracteristicas. La region de la matriz de la imagen de entrada, de tamano igual
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al del filtro, se conoce como campo receptivo, como se muestra en la Fig. 2.9.

Entrada kernel

a b c d w X
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Figura 2.9: Visualizaciéon de convolucién, desplazamiento.

Los valores del filtro se multiplican por los correspondientes en el campo
receptivo, elemento por elemento, y luego se suman en cada paso. El filtro se
desliza sobre el siguiente campo receptivo de la matriz y repite el proceso hasta
cubrir toda la imagen. El resultado de esta operacién es un valor que representa el
volumen de la salida, el cual se pasa a la siguiente capa. Las capas convolucionales
buscan activar la funcién ReLU, que convierte los valores negativos en cero [30].

Capa de agrupacion

Cuando trabajamos con CNN, utilizamos una técnica llamada pooling para
reducir el volumen espacial de una imagen. Desde una perspectiva fisica, puede
considerarse como una ventana que agrupa pixeles y realiza una operacion
especifica en la imagen para reducir su dimensionalidad. En cada stride, la posicion
de la ventana se actualiza en funcién de sus desplazamientos (de los strides); este
se da entre ventanas.

Una operacién comin de agrupacién es la operacién de méaximo (max), que
divide la entrada en ventanas y emite el valor maximo de cada ventana. La
agrupacion maxima suele realizarse entre dos capas de convolucién, ya que aplicarla
a una capa totalmente conectada serfa demasiado costoso [31].

El max-pooling permite reducir la entrada sin perder informaciéon espacial. Un
ejemplo de este desplazamiento se puede ver en la Fig. 2.10.
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Corte de profundidad
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Figura 2.10: Al aplicar un filtro 2x2 con un stride de 2 pixeles, la imagen se reduce
de 4x4 a 2x2.

Capas totalmente conectadas

Al final de una CNN, se suelen situar las capas totalmente conectadas (FC, por
sus siglas en inglés). Dependiendo de la arquitectura concreta que se utilice,
la ubicacién de estas FC puede variar. Actualmente, existen muchas redes
preentrenadas disponibles para experimentar cuando se trabaja con bases de datos
de imagenes. Una de estas redes es AlexNet, que consta de 5 capas convolucionales
y 3 capas FC. En la mayoria de los casos, estas capas FC se colocan después de
una capa convolucional [32].

Las FC son muy eficientes, segin la literatura [33], y dependen de la
profundidad de la arquitectura de una CNN. Estas se utilizan para aprender
combinaciones no lineales de caracteristicas obtenidas a lo largo de una etapa
de entrenamiento.

Capa de salida

Esta capa tendra tantos nodos como clases queramos clasificar. El resultado de la
probabilidad de pertenencia a dicha clase sera el que aparezca en este nodo.

Clasificacion de imagenes

En una CNN, la dltima capa se denomina capa de clasificacion. Su propdsito es
clasificar la entrada en clases mutuamente excluyentes (cada elemento solo puede
pertenecer a una de las clases), basdndose en las probabilidades de la funcién de
activacion, para luego calcular la pérdida. Cuando se trata de la clasificacion de
imagenes, los pesos asignados a cada nodo en las capas de la red neuronal son
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inicialmente aleatorios, pero desempenan un papel crucial en la determinacién de
nuestras predicciones. Se ejecuta un complejo procedimiento que incluye recorrer
la red en sentido inverso (es decir, un proceso de retropropagacion).

Durante este proceso, se recalculan los pesos y filtros de la red para ajustarlos
y minimizar los errores. Para medir el error, utilizamos una funcién de costo (una
funcién de pérdida), que se calcula como la diferencia entre la salida predicha y
la salida real. El objetivo es minimizar la funciéon de costo seleccionando la més
adecuada para la tarea especifica a tratar. Para ello, hay que definir la arquitectura
de la red neuronal, incluyendo el nimero de capas y la funcién de costo. La
funcion de costo mide el error cometido por el modelo y es lo que pretendemos
minimizar (en el caso de la clasificacién, entropia cruzada). Una vez definido el
modelo, podemos empezar a entrenarlo utilizando las imagenes del conjunto de
entrenamiento. Cada imagen del conjunto de entrenamiento se procesa aplicando
filtros (lo que se conoce como convolucién) y otras técnicas para producir nuevas
imégenes que pasan por capas sucesivas. Las imagenes generadas en la ultima
capa se envian a un clasificador totalmente conectado, que determina la clase a la
que pertenece la imagen.

Este proceso de presentar el conjunto de entrenamiento y recalcular la red se
repite hasta que se alcanza un error aceptable o hasta que el error ya no puede
reducirse. Para que una CNN aprenda adecuadamente, es necesario entrenarla
sucesivamente para que calcule los filtros y clasificadores adecuados, y asi ajustar
nuestro modelo en funcién de los mejores pardmetros dados. Entrenar una CNN es
un proceso que requiere experiencia y experimentacién. En la Fig. 2.11 se presenta
un diagrama del proceso de clasificacion de imagenes.

Imagen de Entrada

[ Ca:; Convolucional 1] ---> Mapas de caracteristicas 1
[ Ma\)l(/ Pooling 1 ] ---> Mapas de caracteristicas Reducidos
[ Ca;t\ Convolucional 2] ---> Mapas de caracteristicas 2
[ Ma\)l(’ Pooling 2 | ---> Mapas de caracteristicas Reducidos
[ Ca:; Densa] ---> [ Capa de Clasificacion |

L

Figura 2.11: Diagrama simplificado del proceso de clasificacion de imégenes en
una CNN

Este diagrama ilustra de manera simplificada el flujo de informacion a través
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de una red neuronal convolucional para la clasificacién de imagenes. La imagen
de entrada pasa a través de varias etapas de procesamiento:

e Capa Convolucional 1: Aplica filtros para extraer caracteristicas bésicas de
la imagen, como bordes y texturas.

e Max Pooling 1: Reduce la dimensionalidad de la imagen, manteniendo solo
las caracteristicas mas importantes.

e Capa Convolucional 2: Detecta patrones més complejos, como formas y
objetos, a partir de las caracteristicas extraidas en la capa anterior.

e Max Pooling 2: Reduce aun mas el tamano de las representaciones,
destacando las caracteristicas esenciales.

e Capa Densa: Las caracteristicas extraidas por las capas convolucionales se
combinan en una capa densa que realiza la clasificacién final.

e Clasificacion: Finalmente, la red asigna una probabilidad a cada clase
posible, determinando la categoria de la imagen (por ejemplo, gato, perro,
coche, etc.).

Este flujo iterativo y jerarquico de procesamiento, permite que la red neuronal
extraiga representaciones cada vez mas complejas, simplificando el proceso de
clasificacién de imédgenes.

En resumen, el producto de la convolucién y la matriz resultante permiten que
las CNN realicen la clasificacién de iméagenes, destacando las caracteristicas clave
mientras reducen la complejidad de los datos originales. Este proceso iterativo es
fundamental para que una CNN aprenda y mejore continuamente su capacidad de
clasificacion, lo que la convierte en una herramienta poderosa en el campo del DL.

2.4.3 Arquitecturas preexistentes

VGG16

Se trata de un modelo de CNN presentado en el ImageNet Challenge, un evento
anual que exhibe y pone a prueba modelos de visién por ordenador. En 2014, el
Departamento de Ciencias de la Ingenieria de la Universidad de Oxford presentd
esta arquitectura, que obtuvo el primer y segundo puesto en la categoria de
deteccion y clasificacién de objetos. Esta arquitectura se distinguié por su disenio
simple y profundo, utilizando bloques de convolucién con filtros de tamano 3x3,
lo que resulté en una mejora significativa. La mayor profundidad se logré gracias
a la implementacion de dos arquitecturas, una con 16 capas y otra con 19 capas,
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lo que resulté en aproximadamente 138 millones de pardmetros entrenables [34].
VGG16 se compone de 16 capas, 13 de las cuales son convolucionales, y las tres
restantes son densas. El término VGG16 se deriva del nimero de capas de la red.
Fue disenada para clasificar hasta 1000 categorias; sin embargo, hemos modificado
la capa final con el fin de clasificar solo tres categorias, tal como se muestra en la
Fig. 2.12. Esta red es un recurso ideal para tareas de clasificaciéon que requieren
menos recursos computacionales y memoria.

AlexNet
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Output

Figura 2.12: Arquitectura de red VGG16.

Otra de las arquitecturas utilizadas, y ganadora del concurso ImageNet en 2012,
introdujo el uso de CNN profundas y la funcién ReLLU para mejorar el rendimiento.
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Esta arquitectura se muestra en la Fig. 2.13. Este modelo funciona con 60 millones
de parametros y 65,000 neuronas. Fue creado por Alex Krizhevsky en ese mismo
ano [35]. AlexNet ha incorporado ocho capas: cinco capas convolucionales, dos
capas ocultas completamente conectadas y una capa de salida completamente
conectada. Se usa la funcién de activacion ReLU en lugar de opciones tradicionales
como logistic, tanh y arctan, debido a que ayuda a evitar el problema del
desvanecimiento del gradiente en los modelos de DL. También se utilizan capas de
abandono (del inglés, dropout), un concepto que evita eficazmente el sobreajuste,
modificando la estructura de la red neuronal. Para una capa determinada de
neuronas, algunas neuronas se eliminan aleatoriamente con una probabilidad
determinada, manteniendo inalteradas las neuronas de la capa de entrada y de
la capa de salida, y actualizando posteriormente los parametros de acuerdo con el
método de aprendizaje de la red neuronal. En una posterior iteracion, se eliminan
de manera aleatoria algunas neuronas hasta el inicio del entrenamiento. AlexNet,
en general, es conocida por sus grandes capacidades en la clasificacion de imagenes,
segun la literatura [36].

ResNet50

Una DNN, creada en el ano 2015 con el fin de solventar dificultades en cuanto
a la clasificacion de imagenes, se compone de 50 capas, 16 bloques residuales,
y cada bloque contiene muiltiples capas convolucionales con conexiones de salto.
La arquitectura también comprende capas de agrupamiento, capas totalmente
conectadas y una capa de salida softmax para la clasificacién, como se muestra en
el diagrama de arquitectura de la Fig. 2.14.

Algunas variantes de esta arquitectura son ResNet101 y ResNet152. El modelo
ResNet50 se utiliza cominmente como red preentrenada para la clasificacion de
grandes volumenes de imagenes. Los resultados de ResNet han mostrado ser
muy prometedores en aplicaciones de imagenes médicas, y su potencial para ser
implementada en otros tipos de imagenes es considerable [37].

ResNet es un acréonimo de red residual; es una arquitectura que ha ganado
popularidad en el campo del reconocimiento y clasificacion de imagenes. Las redes
neuronales convolucionales profundas (DCNNs, por sus siglas en inglés) se han
utilizado ampliamente en diversas aplicaciones, pero la tendencia actual es emplear
redes mas profundas para abordar tareas mas complejas y mejorar la precision del
reconocimiento. Sin embargo, desarrollar redes més profundas presenta desafios,
como la disminucién del gradiente y la degradacién del rendimiento. El aprendizaje
residual fue disenado para superar estos problemas. En las DNN tradicionales, el
gradiente evanescente ocurre cuando los gradientes se vuelven extremadamente
pequenos al propagarse a través de miltiples capas. A medida que aumenta el
nimero de capas, el error en el entrenamiento o la prueba también aumenta, lo que
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Figura 2.13: Arquitectura de red AlexNet.

ralentiza el aprendizaje o incluso impide el aprendizaje en redes muy profundas.

Conexiones de salto

El modelo ResNetb0 aborda el problema del gradiente evanescente mediante la
incorporacién de conexiones de salto , lo que permite construir redes muy profundas
sin que se presenten problemas de desvanecimiento del gradiente. Cuando las redes
mas profundas intentan converger, surge un problema de degradacién: a medida
que aumenta la profundidad, la precisién se estanca (lo que podria ser esperado)
y luego disminuye rapidamente. Sorprendentemente, esta degradacién no se debe
a un sobreajuste. Al agregar mas capas a una red lo suficientemente profunda, se
genera un mayor error de entrenamiento [38].

La disminucién de precisiéon durante el entrenamiento indica que algunos
sistemas son mas dificiles de optimizar que otros. Para abordar este problema,
se implementa el mapa residual o conexion residual, que consiste en eliminar
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Figura 2.14: Arquitectura de red ResNet50.

los bloques de convolucién entre dos unidades de activacion ReLU y conectar
directamente la salida de la primera ReLU a la segunda. Con esta conexion
residual, la red aprende la funcién residual en lugar de la funcién completa, lo
que facilita la optimizacién. Aprender las diferencias residuales entre la entrada
y la salida es mas sencillo que aprender la funcién completa desde cero, lo que
hace que el proceso de aprendizaje sea mas eficiente, especialmente en redes
profundas. Anadir capas adicionales no afecta negativamente el rendimiento, ya
que la regularizacion y los pesos se omiten en ese momento. Esto asegura que el
rendimiento no se degrade al aumentar el nimero de capas de 20 a 50 o de 50 a
100; basta con agregar un bloque de identidad, como se muestra en la Fig. 2.15.
Esto permite que los gradientes se propaguen con mayor facilidad desde la capa
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de salida hasta las primeras capas, facilitando la implementacién de tareas mas
complejas y mejorando la precision del modelo.

Capa de peso

F(X)

Relu

Capa de peso

F(X)+x

Figura 2.15: Estructura de conexiones de salto.

ejecutan las conexiones de salto.

2.4.4 Matriz de confus

ion

identidad

Aqui un ejemplo de como se

La matriz de confusion es una herramienta que se utiliza en el campo de la IA o el
DL para evaluar el rendimiento de un algoritmo de clasificacién estadistica. véase

la Fig. 2.16.

Positivo

Clases Predichas
Negativo

VP

Positivo

FN

Clases verdaderas

Negativo

FP

VN

VP +FN

FP+VN

Figura 2.16: Enfoque basado en la matriz de confusién para evaluar el rendimiento

del modelo.

En un problema de clasificacion binaria se tienen solo dos clases 0 y 1,
preferiblemente una clase positiva y otra negativa.
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e Verdadero positivo (VP): Se refiere al nimero de predicciones positivas
correctas realizadas por el clasificador.

e Verdadero Negativo (VIN): Se refiere al nimero de predicciones donde el
clasificador predice correctamente la clase negativa como negativa.

e Falso Positivo (FP): Se refiere al nimero de predicciones donde el clasificador
predice incorrectamente la clase negativa como positiva.

e Falso Negativo (FN): Se refiere al numero de predicciones donde el
clasificador predice incorrectamente la clase positiva como negativa.

A menudo, las matrices de confusion se utilizan como criterios de evaluacion de
los modelos DL. Proporcionan medidas de rendimiento muy sencillas pero eficaces.
A continuacion, se discuten algunas de las medidas de rendimiento m&s comunes
que se pueden utilizar a partir de matrices de confusiéon. Por mencionar algunos
ejemplos de su uso, se puede ver en [39] que se trata de un estudio sobre la deteccién
temprana de enfermedades en plantas.

A diferencia de la clasificacién binaria, en un escenario multiclase no hay clases
positivas ni negativas. Al inicio, puede resultar dificil identificar los TP, TN, FP
y FN, ya que no hay clases positivas o negativas diferenciadas. Sin embargo, el
proceso es bastante sencillo. Lo que se debe hacer es identificar los TP, TN, FP y
FN para cada clase que se tenga. En capitulos siguientes, se hablard un poco més
de esto.

2.4.5 Métricas de evaluacion

Aqui se muestran las métricas obtenidas a partir de las matrices de confusién para
evaluar el rendimiento de un modelo [40].

Precision

La precisién es una métrica que indica la proporcion de muestras clasificadas
correctamente como positivas, es decir, la relacion entre los verdaderos positivos
y la suma de verdaderos positivos y falsos positivos. En otras palabras, mide la
exactitud de las predicciones positivas del modelo.

VP

Precisién = m (25)

Exactitud

La exactitud es una métrica que indica la proporcion de elementos clasificados
correctamente en relacién con el total de elementos. Aunque la exactitud es una
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medida ampliamente utilizada, tiene limitaciones, especialmente en problemas de
clasificacién con clases desequilibradas, donde una clase puede dominar el conjunto
de datos y el modelo podria clasificar correctamente la mayoria de los casos, pero
no identificar adecuadamente las clases minoritarias [41].

: VP+VN
Ezxactitud = VP T FP+ FN VN (2.6)

Especificidad

La especificidad es una métrica que indica la fracciéon de las clases negativas que
el clasificador identifica correctamente como negativas. Esta medida también es
conocida como la tasa de verdaderos negativos (True Negative Rate, TNR, por sus
siglas en inglés).

VN

5 e _
speci ficidad VP FP

(2.7)

Sensibilidad

La sensibilidad es la proporcion de verdaderos positivos con respecto al total de
instancias positivas reales en el conjunto de datos. En otras palabras, mide la
capacidad del modelo para identificar correctamente los casos positivos.

. VP
Sensibilidad = VPLEN (2.8)

Puntaje-F1

La puntuacion F1 es una métrica que representa un equilibrio entre precisién
y sensibilidad. Se calcula utilizando la media arménica de la precisién y la
sensibilidad, y combina la precisiéon y la sensibilidad en una tnica medida. La
puntuacion oscila entre 0 y 1, siendo 1 la mejor puntuacion posible.

2 x Precision * Sensibilidad

Puntaje — F1 = (2.9)

Precision + Sensibilidad

2.4.6 Sobreajuste

El sobreajuste, véase la Fig. 2.17(a). En este caso, el modelo ha aprendido en
exceso los detalles de los datos de entrenamiento. Como resultado, el limite de
decision (representado por la linea punteada) se vuelve excesivamente complejo,
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siguiendo de cerca las fluctuaciones de los puntos de entrenamiento e incluso
separando variaciones que no son representativas. Aunque este modelo presenta
un bajo error en los datos de entrenamiento, no logra generalizar bien a nuevos
datos, ya que su capacidad para clasificar ejemplos no vistos se ve comprometida
por el exceso de ajuste a los datos de entrenamiento.

2.4.7 Desajuste

El desajuste, véase la Fig. 2.17(c). En este escenario, el modelo es demasiado
simple para aprender las relaciones complejas entre las caracteristicas de los datos.
El limite de decisiéon se muestra demasiado rigido o simplificado, lo que impide una
separacion adecuada de las clases. Como resultado, el modelo no logra capturar
las caracteristicas clave de los datos de entrenamiento, lo que lleva a un alto error
tanto en los datos de entrenamiento como en los de prueba. Este tipo de modelo
no ha aprendido lo suficiente para generalizar de manera efectiva, lo que da lugar
a un rendimiento deficiente.

w.
4 g 4}
s 2 s
T g g
i °
00/ 0%,y @
L ..,‘ .. o ®
! @
0o’ 00 % 2 0
° YA .. . 0g
0 0%, ® o,‘, A
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S0 %0
) Tiempo Tiempo Tiempo
Sobreajuste Caso 6ptimo Desajuste

(a) (b) (c)

Figura 2.17: Casos donde se presenta sobreajuste y desajuste. En esta figura, los
puntos verdes y azules representan clases. La linea punteada indica el limite de
decision, que es el criterio que el modelo utiliza para separar las clases. En el
caso (a) sobreajuste, el limite de decisién es innecesariamente complejo; en el (b)
caso 6ptimo, el limite es adecuado y balanceado; y en (c) desajuste, el limite de
decision es demasiado simple para separar correctamente las clases. La clave estd
en encontrar un equilibrio donde el modelo pueda aprender los patrones generales
sin ajustarse en exceso o quedarse demasiado general.
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2.4.8 Aumentacion de datos

Consiste en desarrollar imagenes sintéticas para mejorar la robustez del modelo.
Esta técnica se fundamenta en el aumento artificial de imagenes, lo que posibilita
la mejora de las imagenes existentes con modificaciones recientes de las originales
[42]. Un ejemplo, véase la Fig. 2.18.

Original

A A
X Disminucién de
w contraste
I ki

Rotacion

Aumentacion de
—
datos

Escala

Introduccién
de ruido

Figura 2.18: Ejemplo de Aumentacion de datos. Es una técnica utilizada para
expandir el conjunto de datos de entrenamiento mediante la creacién de nuevas
muestras a partir de las originales.

2.4.9 Ajuste fino

El ajuste fino es una técnica de entrenamiento basada en tomar los pardmetros de
una red existente con el fin de mejorar su capacidad, adaptando la estructura del
modelo existente y entrenandola. Esto consiste en ajustar las ultimas capas del
modelo para que se adapten a una serie de datos especificos. Se realiza un ajuste
ligero para evitar definir una nueva estructura de la red y evitar partir desde cero
[43].
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2.4.10 Aprendizaje por transferencia

El Aprendizaje por transferencia (TL, por sus siglas en inglés) se suele utilizar
cuando se tiene un conjunto de datos limitado. Para hacer uso de esta técnica, se
toma un modelo que fue entrenado en una tarea y se reutiliza en otra, congelando
los parametros del modelo ya existente. Se carga el modelo entrenado y se congelan
las capas previamente adquiridas, con el fin de prevenir la pérdida de informacion.
Luego, se anaden nuevas capas de aprendizaje sobre las congeladas y se entrenan
[44].

2.4.11 Grid search

Muchos modelos de DL tienen varios parametros que pueden ajustarse para
cambiar su funcionamiento. Para evitar el sobreajuste, podemos optimizar estos
pardmetros mediante un proceso denominado Grid Search (del espanol, bisqueda
en cuadrilla). Esto implica probar diferentes combinaciones de parametros para
encontrar la mejor, que proporcione los resultados mas precisos. El método de
busqueda en cuadrilla es sencillo: especificamos una lista de valores para distintos
parametros y, en un equipo de computo, se evalia el rendimiento del modelo con
cada combinacion de esos parametros. Esto nos ayuda a encontrar el conjunto
optimo que nos da el mejor rendimiento.

Esta técnica es un procedimiento exhaustivo que cubre todo el espacio de
posibles combinaciones de parametros, pero de una forma espaciada que se asemeja
a una cuadricula. Esto se puede ver en la Fig. 2.19. Aunque la busqueda en

Mejor combinacién

Hiperpardmetros2

+—C

Hiperparametros1

Figura 2.19: Enfoque busqueda de cuadrilla.

cuadrilla es sencilla de implementar, puede resultar muy costosa debido al gran
nimero de hiperpardametros y a los distintos niveles de cada uno de ellos. Como
resultado, el coste computacional aumenta exponencialmente [45].
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2.4.12 Validacion cruzada

La validacion cruzada es una técnica utilizada en la literatura para evaluar la
eficacia de los modelos predictivos basados en ecuaciones de regresion lineal [46].
El sobreajuste es un problema comun en la construccién de este tipo de modelos,
y la validacion cruzada ayuda a evitarlo mediante el remuestreo de datos. Durante
la fase de construccién del modelo, la validacién cruzada tiene por objeto estimar
el rendimiento del modelo final cuando se trata con nuevos datos [47].

La validacién cruzada aleatoria divide los conjuntos de datos en subconjuntos
aleatorios en cada iteracién. En cada iteracion, se elige aleatoriamente una parte
de los datos para entrenamiento y otra para validacion. La particién de los datos
puede variar cada vez que se ejecuta, lo que introduce variabilidad en los resultados.
La validacion cruzada aleatoria es ttil en situaciones donde se quiere explorar
diferentes particiones de los datos, especialmente en conjuntos de datos grandes,
donde la validacion cruzada tradicional puede ser computacionalmente costosa.
Este método tiene la ventaja de que el nimero de iteraciones (k) es independiente
del tamanio de los subbloques considerados. Sin embargo, la desventaja es que
es imposible asegurar que todas las muestras formardan parte de los conjuntos de
entrenamiento o validacién, ya que muchas muestras pueden no ser elegidas nunca,
y algunas pueden ser consideradas en mas de una iteracion, véase la Fig. 2.20.

‘ Datos de entrenamiento ‘ Datos de validacion
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Figura 2.20: Validacion cruzada aleatoria: En esta figura, los circulos verdes y
amarillos representan las clases, mientras que los bloques verdes indican el conjunto
de entrenamiento y los bloques azules corresponden al conjunto de validacién.
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2.4.13 Curvas ROC

La curva ROC (del inglés, Receiver Operating Characteristic) se presenta como
un grafico que muestra la sensibilidad de la prueba frente a los falsos positivos
para distintos puntos de corte (el punto en que se intersecan dos puntos), los
cuales son los mas adecuados para una prueba determinada. También permite
comprender su rendimiento general y comparar la capacidad diagnéstica de dos o
mas pruebas para distinguir entre dos resultados posibles. Al comparar distintos
clasificadores, resulta 1til disponer de una tnica medida que resuma el rendimiento
de un clasificador. El area bajo la curva (AUC, por sus siglas en inglés) es una
métrica importante que mide la capacidad de diferenciar clases, al calcular la
probabilidad de clasificarlas correctamente. El método habitual de calcular el
AUC se refiere a la probabilidad de que una instancia positiva (clase positiva)
seleccionada al azar tenga una clasificacién mas elevada que una instancia negativa
seleccionada al azar. En otras palabras, esto equivale al estadistico de suma de
rangos de Wilcoxon de dos muestras. Es importante senalar que un clasificador
con un AUC alto a veces puede tener peores resultados en una regién especifica
que otro clasificador con un AUC mas bajo. Sin embargo, en la practica, el AUC
es una medida fiable de la precisién con la que predice [48]. Los resultados pueden
presentarse mediante la curva ROC véase Fig. 2.21 [49].

Tasa de verdaderos positivos (Sensibilidad)[%]

20 40 60 80 100
Tasa de falsos positivos(Puntaje - F1)[%]

Figura 2.21: Casos de evaluacién en la curva ROC: Las tres lineas representan:
1) la linea de no discriminacién (diagonal) en color rojo, 2) la curva del modelo
evaluado (clasificador de prueba) en color azul, y 3) la linea de clasificacién ideal
en color verde.
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2.4.14 Metodologia para DL

La metodologia para DL se centra en la adquisicion, procesamiento y evaluacién
de modelos de redes neuronales profundas, los cuales son capaces de aprender
a distinguir entre una clase y otra a partir de los datos. A continuacion, se
presenta una metodologia general para aplicar DL en este trabajo, relacionado
con la clasificacion de imagenes de nanomateriales.

{ " Definicién del ‘
problema

HzAdquisicién de ‘
imagenes |
£1 Procesamiento ‘
de imagenes

LL( Modelacion ‘

Figura 2.22: Metodologia para DL.

Definicién del problema

En esta etapa inicial, es importante que se definan los objetivos del proyecto
de manera clara y que se comprendan de forma absoluta sus propdsitos. Esto
posibilita la transformacion de dichos objetivos en un problema de clasificacion de
imédgenes, mediante la elaboracion de un plan preliminar que orienta las medidas
necesarias para su consecucion. Los proyectos de clasificacién de imagenes,
generalmente, se estructuran en funcién de las necesidades especificas de un area
de aplicacion, como la identificacién de materiales o estructuras particulares. De
este modo, se garantiza que los datos visuales recopilados, etiquetados y analizados
sean relevantes y apropiados para el entrenamiento de modelos que respondan a
los requisitos establecidos de clasificacion.
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Adquisicién de imagenes

Este proceso consiste en la construcciéon de un conjunto de datos organizado por
categorias, utilizando una o mas fuentes de informacién. Estas fuentes pueden
derivar de repositorios en linea o de laboratorios especializados en la recoleccién
de muestras, asegurando la diversidad y calidad necesarias para cumplir con los
objetivos del proyecto. En el caso de la clasificacion de imégenes de nanomateriales,
las imagenes se capturan utilizando técnicas avanzadas de microscopia electronica,
con el fin de obtener imagenes de alta resolucién de los nanomateriales en cuestion.
Las imagenes se organizan en diferentes categorias segun el tipo de nanomaterial.

Procesamiento de los datos de imagenes

Esta etapa es crucial en el proceso de DL, ya que se realiza una revision de las
imégenes con el fin de asegurar su homogeneidad. El procesamiento de las imagenes
se lleva a cabo mediante tareas como ajustar el tamano, la forma y el color de
las imégenes, para que puedan ser empleadas en las arquitecturas propuestas sin
necesidad de operaciones inconsistentes.

Modelado

Tras procesar las imagenes, el siguiente paso es la identificacion de un modelo
que logre clasificar o etiquetar las imagenes con precision. En esta etapa, los
datos se dividen en dos subconjuntos clave: datos de entrenamiento y datos de
validacién. Los datos de entrenamiento se utilizan para ensenar al modelo a
identificar patrones y caracteristicas relevantes en las imagenes, mientras que los
datos de validacién se emplean para evaluar el rendimiento del modelo durante su
entrenamiento, sin que este se ajuste excesivamente a los datos de entrenamiento,
evitando asi el sobreajuste. Este proceso permite determinar qué modelo es
mas eficiente, ya que proporciona una medida objetiva de su capacidad de
generalizacién a datos no vistos. A través de métricas de desempeno, como la
precision, sensibilidad, el puntaje-F1 y la matriz de confusién, se puede comparar
el rendimiento de varios modelos y ajustar sus parametros para optimizar su
efectividad en la clasificacién de imagenes. En funcion de los resultados obtenidos,
se selecciona el modelo mas adecuado, el cual se entrenara de forma definitiva
utilizando todos los datos disponibles.
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Evaluacion

En la etapa de evaluacién, se mide el rendimiento del modelo utilizando datos no
vistos durante el entrenamiento. Se calculan diversas métricas para determinar su
efectividad y se analiza su capacidad para generalizar a nuevos datos. También se
ajustan parametros y se realizan pruebas adicionales para asegurar que el modelo
sea adecuado y preciso antes de su implementacién final.

Implementacién

En la etapa de implementacién, el modelo evaluado se pone en uso en un entorno
real o productivo. Esto incluye integrar el modelo en el sistema o aplicacién
que lo utilizara, asegurando que pueda procesar nuevos datos de manera eficiente
y precisa. Ademads, se monitorea su desempeno de forma continua para detectar
posibles desviaciones o fallos y, en caso necesario, realizar ajustes o actualizaciones.
Esta etapa también puede implicar la optimizacién del modelo para mejorar su
velocidad, escalabilidad y capacidad para manejar grandes volimenes de datos,
garantizando su funcionalidad a largo plazo.
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3. Estado del arte

Esta seccion de la investigacién presenta una revision de la literatura, en la que se
abordan diversas contribuciones realizadas en el area de la clasificacién de imagenes
utilizando aprendizaje profundo. El analisis de estos trabajos se ha dividido en
cuatro categorfas: (i) clasificacién y aprendizaje por transferencia, (ii) clasificacion
y deteccién de imagenes mediante aprendizaje profundo, (iii) clasificacién basada
en aprendizaje automético, y (iv) optimizacién de hiperpardmetros.

Las bases de datos consultadas para esta revisién fueron Google Scholar, asi
como Scopus e IEEE Xplore. Aunque Google Scholar incluye trabajos provenientes
de multiples bibliotecas y repositorios, también se realizaron bisquedas adicionales
en Scopus e IEEE Xplore para garantizar la inclusién de estudios que, aunque no
estan disponibles en acceso abierto, podrian no haber sido indexados en otras
plataformas especializadas debido a restricciones de pago. La recopilacion de
los articulos para esta revision se centré principalmente en la clasificacién de
imédgenes mediante aprendizaje profundo, aunque también se incluyeron algunos
relacionados con el aprendizaje automatico y la optimizacién de hiperparametros,
debido a su relacién indirecta.

Los articulos fueron evaluados en funcién del titulo, las palabras clave y el
resumen, asegurandose de que las palabras clave empleadas en cada articulo
coincidieran con el tema de este trabajo, con el fin de garantizar la pertinencia
de los estudios seleccionados.

3.1 Clasificacion y aprendizaje por transferencia

En [50] se presenta un enfoque de aprendizaje por transferencia para la clasificacién
de nanomateriales de carbono a partir de imégenes de microscopio electronico de
transmisiéon (TEM, por su sigla en inglés). Debido a la falta de herramientas
automatizadas, la clasificacion de imagenes de estas nanoestructuras se realiza
manualmente. Para automatizar este proceso, se propone el uso de técnicas
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de visién por computadora y ML basado en CNN. Utilizando un conjunto
de datos compuesto por 5323 imagenes en escala de grises de nanoestructuras
suspendidas en el aire, se aplicaron los métodos K-means y TL para generar
vectores de hipercolumnas, los cuales fueron agrupados mediante K-means. Se
utiliz6 una funcion de activacién softmax con un algoritmo de aumento de
gradiente, empleando el método de Vector de Descriptores Localmente Agregados.
El modelo alcanz6 una precision del 90.9% al clasificar 4 clases y del 84.5% con 8
clases, demostrando su capacidad para detectar y clasificar automaticamente las
nanoestructuras. Este trabajo tiene aplicaciones potenciales en la clasificacién de
nanoestructuras.

Respecto a [51], se emplearon modelos de DL en CNN y TL, utilizando
el modelo Inception de Google para entrenar y clasificar las imégenes. La
investigacion fue motivada por la necesidad de mejorar el reconocimiento de objetos
en imagenes de alta resolucién, un area clave en la clasificacion. Aunque se han
desarrollado varios modelos de clasificacién, ain persisten problemas técnicos por
resolver. Para llevar a cabo la investigacién, se utilizaron imagenes de Google,
con las que se formo una base de datos compuesta por 1369 imagenes de cinco
tipos de flores: margaritas, dientes de ledn, rosas, girasoles y hojas de tulipan. Los
resultados demostraron que la combinacion de ambos enfoques permitié alcanzar
una precision del 88.3% en el conjunto de prueba, mientras que el modelo sin TL
solo logré un 60.2%. Este hallazgo aporta el conocimiento de que la integracién de
DL con TL mejora significativamente la precision en la clasificacién de imagenes.

En cuanto a [52], este estudio resalta la eficacia de las CNN, como AlexNet,
VGG16 v VGG19, en la extraccion robusta de caracteristicas para tareas de
reconocimiento y segmentacion de objetos.  Utilizando las bases de datos
CalTech256 [53] y GHIM10K [54], se comparé el desempeno de VGG19 frente
a AlexNet, VGG16 y un enfoque hibrido que combina CNN con un clasificador
de maquinas de vectores de soporte. La experimentacion incluyé dos etapas:
entrenamiento y prueba de las CNN, empleando métricas como exactitud,
sensibilidad y puntaje-F1 para evaluar el rendimiento. VGG19 obtuvo los mejores
resultados, superando a las demas arquitecturas y al modelo hibrido. El estudio
sugiere que VGG19 podria ser 1til en aplicaciones como la detecciéon de objetos y
el reconocimiento de acciones humanas.

3.2 Clasificacion y deteccion de imagenes
mediante aprendizaje profundo

Aplicaciones como la presentada en [55] resaltan la importancia del andlisis
fractografico para optimizar el rendimiento y la seguridad de piezas mecanicas,
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identificando texturas y marcas superficiales para determinar el tipo y la causa
de fallas. El estudio utilizo dos conjuntos de datos: 858 imagenes a escala
real y 608 imégenes obtenidas mediante microscopia electrénica de barrido a
diferentes escalas. Se compararon dos enfoques para clasificar fracturas: CNN
preentrenadas y redes wavelet adaptativas profundas (DAWN, por sus siglas en
inglés). Ambos lograron resultados similares, pero DAWN destacé por su menor
uso de parametros, consolidandose como un enfoque innovador basado en analisis
multirresolucién.

Bajo el enfoque de [56] se desarroll6 un sistema basado en DNN para clasificar
dos familias de macroinvertebrados: Calopterygidae y Heptageniidae. Se cre6 una
base de datos organizada en carpetas por especie, con 200 imagenes seleccionadas
aleatoriamente para cada categoria, distribuidas en un 70% para entrenamiento
y un 30% para validacién. La tarea de clasificacién se realizé utilizando la
red preentrenada Inception-v3, implementada en Python con las bibliotecas
TensorFlow y Keras, y complementada con un andlisis de variantes mediante la
herramienta ML Works. Los resultados mostraron una precision del 90% en el
conjunto de entrenamiento, destacando la efectividad del modelo en la clasificacién
de estas especies.

Por su parte, [57] presenta una revisién de varios trabajos en los que se
aborda el enfoque practico del DL en la mejora de la microscopia electrénica.
Como ventaja, se resalta que no es necesario que los expertos elaboren ecuaciones
complejas, ya que el DL puede generarlas automaticamente, lo que permite
a los investigadores ser mas eficientes. Ademads, gracias a los avances en el
aprovechamiento computacional, los procesos pueden completarse en segundos. Sin
embargo, Como desventaja, se menciona que el DL no aprovecha los conocimientos
especializados de la fisica, especificamente los que se utilizan para optimizar los
calculos de informacion entre los usuario. La revisién de los trabajos ofrece una
vision general de las aplicaciones actuales del DL en la microscopia electrénica,
como, por ejemplo, el etiquetado y la segmentacion semantica. La investigaciéon
se llevé a cabo mediante un andlisis exhaustivo de las aplicaciones del DL en
este campo, abordando los requerimientos de hardware y software necesarios para
implementar esta tecnologia en la microscopia electronica, asi como la interfaz
entre los microscopios electronicos y las herramientas de DL. Ademas, se revisaron
los componentes fundamentales de las redes neuronales, las arquitecturas populares
y los métodos de optimizacion. El conocimiento aportado por este estudio facilita
una comprension mas clara de las herramientas y técnicas clave para aplicar el DL
en la microscopia electrénica, lo que abre el camino para posibles mejoras en este
campo mediante el uso del DL.

El articulo [58] presenta un sistema innovador para el andlisis de bacterias
mediante redes neuronales profundas, utilizando imé&genes obtenidas mediante
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SEM. Este enfoque responde a la necesidad de mejorar la caracterizacion de
las bacterias intestinales, un factor crucial para evaluar el estado de salud de
una persona. FEl sistema emplea una red U-Net preentrenada para procesar las
imégenes. La investigacion se estructura en tres etapas principales: segmentacion,
separaciéon y clasificacion. Para ello, se utilizaron tres conjuntos de datos
denominados Bacteria Set 1, Bacteria Set 2 y Bacteria Set 3, con 100 imagenes en
cada conjunto, para un total de 300 imagenes en escala de grises, originalmente de
960 x 1280 pixeles, redimensionadas a 400 x 400 pixeles. Durante la clasificacién
se aplicaron técnicas de aumento de datos para optimizar la orientacion de las
imégenes. Los resultados obtenidos mostraron una precisiéon de sensibilidad
total del 99,2 %, 95,8 % y 90,1 % en los conjuntos de datos respectivos. Este
estudio presenta un sistema que no solo mejora la precision en el conteo y
calculo de la proporciéon bacteriana, sino que también facilita la identificacién
de regiones bacterianas, la separacién de dreas conectadas y su clasificacion. Esto
representa un avance significativo en comparacién con los métodos convencionales,
con aplicaciones potenciales en la evaluacion de la salud intestinal y el analisis
microbiolégico.

En [59], se implement6é una técnica basada en CNN para clasificar NPs en
cuatro clases de didmetros (40, 50, 60 y 80 nm), utilizando un andlisis detallado
de mapas de dispersion bidimensional generados a partir de experimentos en
superficies de NPs. El estudio identificé que la generacion de estos mapas es un
proceso lento y exigente en términos de tiempo. Ademds, se llevé a cabo un analisis
de circuitos integrados en la industria de semiconductores, centrado en la calidad
de las obleas utilizadas en méquinas de litografia. Se descubrié que particulas con
diametros entre 1 micréometro y 20 nandémetros pueden afectar significativamente
la calidad de estas obleas. Para mejorar la deteccién e inspeccién no invasiva
de superficies de NPs, se recomendd el uso del método de dispersién Fourier
coherente (CFS, por sus siglas en inglés: Coherent Fourier Scattering Method),
una técnica empleada en el analisis de materiales y estructuras, que asegura un
alto rendimiento en términos de calidad. En este estudio, se utilizo una base de
datos de 1302 imagenes. Este enfoque superé a métodos tradicionales basados
en umbralizacién y busqueda, logrando un incremento del 2 % en precisién para
particulas con didmetros de 40 y 50 nm. Las CNN mostraron ventajas significativas
al extraer caracteristicas de manera automaética, mejorando la separacion de NPs
con patrones de dispersion colaterales similares entre clases. El autor concluyé que
las CNN son herramientas clave para la deteccion y clasificacion eficiente de NPs;,
especialmente cuando se enfrentan a imagenes nunca antes vistas por el modelo.

En [60], se aborda un desafio comun en las imdgenes SEM: la aparicién
de imagenes borrosas causadas por desajustes en el hardware y errores en la
automatizacién. La restauracion de estas imagenes es crucial para obtener
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resultados precisos en el analisis microestructural, especialmente en la ciencia de
materiales. Para resolver este problema, se propuso un método basado en DL para
reenfocar imagenes de SE, con el objetivo de mejorar la eficiencia en la adquisicién
y analisis de imégenes SEM. Se implementaron tres enfoques basados en CNN: una
CNN de escala tinica, una CNN de multiples escalas y una versién mejorada de esta
ultima, impulsada por aumento de datos. Este enfoque progresivo permitio evaluar
y comparar la capacidad de restauraciéon de imédgenes SEM borrosas en distintas
configuraciones y niveles de complejidad. Los resultados demostraron que el
método propuesto no solo es capaz de reenfocar imagenes SEM de baja calidad, sino
que también puede hacerlo de manera discriminatoria, mejorando especificamente
las regiones desenfocadas sin afectar el resto de la imagen. El estudio se basé en un
conjunto de 33 pares de imagenes (una enfocada y una desenfocada) en escala de
grises, con dimensiones originales de 2048 x 1536 pixeles. Estas imégenes fueron
recortadas a 256 x 256 pixeles y ampliadas a 1584 pares, que fueron divididos
en subconjuntos para el entrenamiento (80%), validacién (10%) y prueba (10%)
del modelo. Los enfoques propuestos demostraron un rendimiento sélido tanto
en la restauracién de imagenes SEM de acero martensitico como en aleaciones
endurecidas por precipitacion, lo que demostré la efectividad de la solucién en
diferentes tipos de materiales. El aporte de este estudio es significativo, ya que
ofrece una solucién efectiva y automatizada para la restauracion de imagenes SEM
borrosas, lo que acelera la adquisiciéon de iméagenes de alta calidad y optimiza el
tiempo de procesamiento.

En [61], se presenta un método basado en DL aplicado a la caracterizacién
de materiales mediante imagenes SEM, utilizando la difraccién de electrones
retrodispersados (EBSD, por sus siglas en inglés). Este enfoque integra técnicas
de clasificacién y cuantificacion, empleando una red neuronal preentrenada U-Net
que establece correlaciones entre las imagenes SEM y los datos de microestructura
de aceros de ingenieria. La red utiliza capas de omisién, caracteristicas propias
de U-Net, lo que mejora el andlisis guiado y refuerza la precisién del método
EBSD, considerdandolo como base esencial para el buen desempeno del modelo.
Este avance también propone un concepto innovador para la implementacion de
métodos hibridos de DL en metalurgia fisica, favoreciendo el desarrollo de la
metalografia cuantitativa de alto rendimiento y acelerando la optimizacién de
materiales. FEl método propuesto utiliza mapas EBSD para definir la verdad
fundamental de las imagenes SEM y aplica una red U-Net para realizar una
segmentacion pixel por pixel. A través del analisis de pixeles con OpenCV
[62], se obtiene informacién microestructural cuantitativa. Este enfoque mejora
la precisién del andlisis de la microestructura, con aplicaciones en estudios de
materiales y optimizacion metalirgica.

Por su parte, en [63] se presenta el estudio de una DNN supervisada para
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eliminar el ruido presente en imagenes TEM de NPs de platino. En este estudio
se revisan diversos métodos para la eliminacién de ruido, utilizando una base
de datos de 17,955 imégenes con una resolucién de 1024 x 1024 pixeles a nivel
atémico. Para ello, se emplearon aproximadamente 5,500 imagenes simuladas para
entrenar la red, y se seleccionaron al azar otras 550 imagenes para su validacion
y prueba. Estas imagenes fueron agrupadas mediante interpolacion cibica con
multicortes. Se probaron métodos de eliminacién de ruido en tamanos de 400
x 400 pixeles, 900 x 900 pixeles, 600 x 600 pixeles y 128 x 128 pixeles. Los
métodos evaluados incluyeron una versién modificada de U-Net, eliminacién de
ruido de puntos basada en redes U-Net ciegas, y un estimador de riesgo imparcial
de Poisson con expansion lineal de umbrales, posteriormente. Como resultado,
se lograron imégenes limpias y libres de ruido, mejorando significativamente la
calidad de las imagenes de alta resolucién. Este enfoque resulta particularmente
util en investigaciones que requieren un analisis preciso de imagenes TEM.

En [64], se propone un sistema para la deteccién de anomalias en imégenes
de SEM, basado en CNN y andlisis de similitudes. Este enfoque evalia las
anomalias por region, calculando similitudes en funcién de parametros definidos,
y destaca la utilidad de métodos basados en similitudes visuales para describir el
contenido de imagenes mediante redes neuronales. Los autores sugieren que este
enfoque puede extenderse a otras areas de microscopia, como TEM. El sistema
fue probado con imagenes de nanofibras y demostré resultados satisfactorios.
Se desarrollaron dos variantes del método, evaluadas con un conjunto de datos
publico de imagenes SEM. Ambas superaron el rendimiento de técnicas existentes
en aproximadamente un 5%, alcanzando un AUC cercana al 97%. Las variantes
procesaron imagenes SEM y TEM de 700 x 1024 pixeles en un ordenador personal,
requiriendo aproximadamente 50 y 15 segundos, respectivamente. Los resultados
experimentales muestran que el método detecta con alta precision defectos de
grano grueso, aunque es menos eficaz para defectos de grano medio y fino, lo que
destaca una oportunidad para futuras mejoras.

3.3 Clasificacion basada en aprendizaje
automatico

De acuerdo con un anélisis realizado en [65], se pueden presentar defectos durante
el proceso de hilado de materiales nanofibrosos, lo cual puede generar dificultades
de produccién en un entorno industrial. En consecuencia, la investigacion y la
supervision de anomalias ha adquirido un papel esencial, y se han desarrollado
sistemas inteligentes con el fin de brindar soluciones efectivas. Los autores plantean
un enfoque basado en el ML para la deteccién automatica de anomalias, utilizando
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una CNN para analizar imagenes SEM de dos tipos de nanofibras: nanofibras
homogéneas (HNF, por sus siglas en inglés) y nanofibras no homogéneas (NHNF,
por sus siglas en inglés). Se recolecté una base de datos manualmente con un total
de 160 imagenes de las cuales 85 correspondian a NHNF y 75 imégenes HNF, de
las cuales 70% de los datos se destinaron a entrenamiento y 30% a validacién de
nanofibras de polivinilacetato. Los resultados mostraron que la clasificacion con
CNN alcanzé un 80% de precision.

Respecto a [66], se identificé la necesidad de realizar una revision precisa de las
imagenes SEM en la fabricacién de nanomateriales nanofibrosos producidos por
hilado electrostatico. Esta necesidad surge debido a que los defectos estructurales
y las anomalias pueden dificultar el uso de estos materiales en aplicaciones
dentro del campo de la nanotecnologia. Para abordar este desafio, se propuso
un sistema de clasificacion automatica que evita el procesamiento innecesario
de imagenes. El sistema se basa en técnicas de ML tanto supervisadas como
no supervisadas, combinando un codificador automatico (AE, por sus siglas en
inglés) con aprendizaje no supervisado y un perceptréon multicapa (MLP, por sus
siglas en inglés), también con aprendizaje no supervisado. El objetivo del sistema
es clasificar las nanofibras en dos categorias: con y sin anomalias, generando
vectores distintivos para cada imagen de entrada. Las técnicas hibridas AE-MLP
demostraron un rendimiento superior, alcanzando una precision del 92 %, en
comparacion con métodos tradicionales de ML. No obstante, el sistema ain
presenta limitaciones, como la necesidad de que un experto seleccione manualmente
las regiones de la imagen para su analisis.

3.4 Enfoque de configuracion mediante
optimizaciéon de hiperparametros

Es esencial realizar un analisis exhaustivo que permita prevenir fallos,
especialmente cuando se trata de la optimizaciéon de los hiperparametros. La
configuracion de un experimento depende de diversos factores, algunos de los cuales
pueden ajustarse mediante la optimizacién de hiperparametros, mientras que otros
permanecen constantes. En los préximos articulos, se analizardn investigaciones
que abordan estos factores clave, centrandose en cémo la optimizacion de
hiperparametros puede influir en el rendimiento de los modelos. Se buscara aplicar
las conclusiones y recomendaciones de estos estudios en futuras investigaciones, con
el objetivo de mejorar la precisién y eficiencia en la configuracion experimental.
En [67], los autores abordan los desafios que surgen al realizar experimentos en
el ambito del DL, como el sobreajuste y la alta demanda de tiempo de ejecucion.
Para abordar estos problemas, llevaron a cabo un estudio empirico en el que
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implementaron capas de dropout y normalizacién por lotes en redes neuronales
densas multicapa y en CNN. El estudio destaca la importancia de evaluar el
rendimiento de los modelos de DL en funcién de varios factores, como el tiempo
de CPU durante el entrenamiento y la prueba, el tamano del modelo (nimero
de pardmetros) y la precisién de clasificacién. Se observé que un optimizador no
adaptativo, como el descenso de gradiente estocastico, puede ofrecer un mejor
rendimiento que los optimizadores adaptativos, aunque a costa de un mayor
tiempo de entrenamiento para ajustar los hiperpardmetros. En contraste, los
optimizadores adaptativos, como RMSProp, requieren menos ajuste y funcionan
bien de forma predeterminada. La investigacion también concluyé que tanto la
normalizacion por lotes como las capas dropout deben ser utilizadas con precaucién
en las CNN, recomendando experimentar con estas técnicas. Si se dispone de
tiempo limitado o hay incertidumbre, se sugiere priorizar la normalizaciéon por
lotes. En general, la interaccién entre la estructura de la red, las capas dropout y
la normalizacién por lotes proporciona informacion valiosa sobre como y cuando
aplicar estas técnicas para mejorar el rendimiento en el DL.

En otro caso, en [68], se analiza el uso de las CNN en la clasificacién de
imégenes, destacando que, aunque son la técnica mas utilizada, la eleccion de
la arquitectura optima sigue siendo un reto, ya que el rendimiento de las CNN
depende de multiples hiperparametros. El articulo introduce un nuevo método
denominado Propagacion de Modelos CNN de Elite Mejorada (E-Enhanced
CNN-MP, por sus siglas en inglés), que permite aprender autométicamente la
estructura éptima de una CNN. Para ello, se utiliz6 la base de datos Caltech-256,
dividiendo el 70 % para entrenamiento y el 30 % para prueba. Este enfoque
emplea AG, conocidos por su capacidad para resolver problemas complejos, como
identificar los mejores hiperparametros para una tarea de clasificacion especifica.
Las simulaciones realizadas por los autores demuestran la eficacia del método,
alcanzando una precisién del 98.94 % al determinar los hiperparametros éptimos
para la tarea de clasificacion. Ademas, se presenta la estructura de la CNN
obtenida utilizando el método E-Enhanced CNN-MP mejorado, que demuestra
un alto rendimiento en la optimizacion de la red.

En [69], el autor se enfoca en la optimizacién de los hiperpardmetros de modelos
de ML, un paso crucial en la aplicacién de cualquier algoritmo. Este proceso
implica ajustar los valores de los hiperparametros para minimizar los errores en las
pruebas. En el caso de los modelos de DL, la optimizacién de hiperparametros no
solo abarca los parametros del modelo, sino también su arquitectura. Esto incluye
la seleccion de parametros como la tasa de aprendizaje y el tamano del lote, asi
como la determinacion de la estructura del modelo, como el ntimero de capas y
neuronas en cada capa. El articulo presenta diversas pruebas utilizando métodos
de optimizacion, tales como la busqueda de cuadrilla, la busqueda aleatoria y el
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estimador de Parzen estructurado en arbol (TPE, por sus siglas en inglés), para
mejorar la seleccién de estos hiperpardmetros y asi optimizar el rendimiento de los
modelos de DL.

Por otra parte, en [70] se aborda el TL, destacando que la préctica comin
consiste en ajustar los hiperparametros de un modelo preentrenado, tales como la
tasa de aprendizaje y el tamano del lote, basandose en los valores utilizados en el
entrenamiento desde cero, como en el caso de ImageNet. Sin embargo, el ajuste
fino de estos hiperparametros ha sido un campo poco explorado, ya que la mayoria
de los estudios previos se han centrado en ajustar parametros de referencia en
evaluaciones centradas en el TL. El experimento del autor se enfoca en determinar
los hiperpardametros éptimos, ajustando la tasa de aprendizaje efectiva y teniendo
en cuenta las diferencias en la procedencia de los conjuntos de datos entre clases.

En [71], se compara el impacto de las funciones de activacién en el aprendizaje
automatico y el aprendizaje profundo. El estudio subraya la importancia de estas
funciones en el rendimiento de las redes neuronales, presentando una comparacién
entre la funcién sigmoidea y ReLU. Ademas, el articulo explora las ventajas de las
redes neuronales profundas y su dependencia de los pesos, destacando cémo estas
funciones de activacion influyen en la capacidad de aprendizaje y en la eficiencia
de las redes neuronales.

Bajo el enfoque de [72], los autores proponen modificaciones en los pardmetros
de las arquitecturas existentes para mejorar el rendimiento de las CNN en el
reconocimiento de imagenes, una tarea ampliamente utilizada. En este estudio, se
desarrolla un algoritmo basado en la optimizaciéon de enjambre simplificado para
optimizar los hiperpardametros de una de las arquitecturas mas simples de CNN,
LeNet. Los parametros ajustados incluyen la tasa de aprendizaje, el nimero de
épocas y el optimizador, con el objetivo de mejorar la eficiencia del modelo.

En [73], se destaca que, aunque la implementacién y el uso de las CNN
se han simplificado con los avances tecnoldogicos, encontrar la arquitectura y
los hiperparametros 6ptimos para cada tarea sigue siendo crucial para obtener
los mejores resultados. Dado el gran ntmero de hiperpardmetros involucrados,
identificar la configuracién ideal puede ser una tarea compleja, sin un enfoque
determinista. En las etapas iniciales del desarrollo de las CNN, el método mas
utilizado para ajustarlas es el de conjeturas y estimaciones, también conocido
como el método de estimacién del anfitrion. Para problemas de optimizacién mas
dificiles, los algoritmos de inteligencia de enjambre emergen como una solucién
prometedora.

De acuerdo con [74], se comparé el rendimiento de dos arquitecturas de CNN:
AlexNet e Inception-v3. Se descubrié que al utilizar TL con la red Inception-v3,
se alcanz6 una precisién maxima del 94.11%. Para optimizar el rendimiento, se
empled el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0.0001, un tamano

46



3.4 Enfoque de configuraciéon mediante optimizacién de
hiperparametros

de lote de 256 y se entrené el modelo durante 13 épocas.

En [75], se aborda la optimizacién de hiperpardmetros como un paso crucial
para lograr una alta precision con las CNN. Determinar los valores exactos de
los hiperpardmetros para un rendimiento 6ptimo es un reto, ya que varia segun
el conjunto de datos utilizado. Debido a la amplia gama de valores posibles y al
gran numero de combinaciones, este proceso puede resultar en elevados costes
computacionales. Para abordar este desafio, el autor empleé la busqueda de
cuadrilla, lo que permitié reducir el rango de valores de los hiperpardametros y
optimizar el proceso de busqueda. Los resultados experimentales confirmaron que
la tasa de aprendizaje es el hiperparametro que mas influye en el rendimiento del
modelo, y que al reducir el rango de bisqueda y aplicar la bisqueda de cuadrilla,
se puede mejorar la precision y reducir eficazmente los calculos necesarios.
Por parte de [76], en los sistemas de ML existen muchos hiperpardmetros,
como la tasa de aprendizaje, que afectan las predicciones finales. Sin embargo,
encontrar una buena combinacion de hiperparametros puede suponer un reto, ya
que su evaluacién requiere una potencia computacional significativa. El trabajo
del autor pretende resolver este problema prediciendo la mejor combinacién de
hiperparametros sin completar el costoso proceso de aprendizaje. Para ello se
recopilan datos sobre el rendimiento del modelo y se utilizan para determinar qué
combinaciones de hiperparametros son las mas prometedoras. Los experimentos
preparados mostraron que este enfoque mejora el método de busqueda aleatoria
utilizado habitualmente.

En cambio, en [77], se sefiala que los algoritmos de ML se ven influenciados
por diversos factores que pueden afectar su rendimiento. Entre estos factores se
encuentran la cantidad, la calidad y las caracteristicas de los datos. Al elegir un
algoritmo adecuado, es esencial considerar otros elementos, como la configuracion
de los parametros, que deben basarse en la especificacion del problema. Existen
dos tipos de parametros configurables: los internos del modelo y los externos. Los
parametros internos del modelo pueden estimarse a partir de los datos, utilizando
los pesos de una DNN. En cambio, los parametros externos, como la tasa de
aprendizaje para entrenar una red neuronal, no pueden estimarse a partir de los
datos. Los hiperparametros pueden fijarse por expertos o ser obtenidos mediante
una busqueda de pardmetros o a partir de otros problemas. Sin embargo, los
mejores valores de estos parametros se encuentran ajustando el algoritmo para
lograr la mayor precisién. Este trabajo tiene como objetivo comparar distintos
algoritmos de optimizacion para identificar los mejores valores de hiperparametros
para la red neuronal. Para ello, se aplicaron algoritmos de bisqueda en cuadrilla,
bayesiano y AG, los cuales fueron evaluados utilizando medidas como la precisién
y el tiempo de ejecucion.

Por ejemplo, [78] se centra durante la pandemia de COVID-19 en 2020,
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algunos investigadores estudiaron la frecuencia de la actividad del tacto facial
en la vida cotidiana. Para construir un sistema que evite el tacto facial, se han
propuesto algoritmos basados en DL que han mostrado resultados prometedores.
Sin embargo, uno de los principales retos del DL es encontrar los hiperparametros
adecuados, como el tamano del filtro, el nimero de filtros, el tamano del lote,
el nimero de épocas y la técnica de optimizacion del entrenamiento. FEstos
hiperparametros pueden afectar en gran medida el rendimiento del algoritmo. En
este estudio, se presentdé un enfoque eficiente para el ajuste de hiperparametros
de CNN. El objetivo era reconocer actividades de tacto facial utilizando datos
de acelerémetros. Se evaluaron dos métodos de ajuste de hiperpardmetros: la
buisqueda de cuadrilla y la optimizacion bayesiana. Los resultados mostraron que la
optimizacién bayesiana proporcionaba los mejores hiperparametros para las CNN,
con una precisiéon del 96.61% para el reconocimiento de contactos faciales.

Por otra parte, en [79] se abordé el problema del sobreajuste mediante
tres experimentos, en los cuales se probaron diferentes combinaciones de
hiperparametros dentro de la arquitectura Faster RCNN. Los hiperparametros
clave ajustados para mejorar el rendimiento del modelo fueron la inicializacién
de pesos y el optimizador. Los resultados fueron notables, logrando mejoras
significativas en comparacion con trabajos previos. El modelo mejorado de
deteccion de objetos alcanzé una tasa de sensibilidad del 93.94%, con una
puntuacién minima de verdaderos positivos del 98%.
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En [80] se describe que las CNN no sélo son utiles para el reconocimiento
de imégenes, sino también para mejorar el rendimiento de los modelos CNN en
muchos campos. La optimizacién de los hiperparametros de los modelos CNN
es esencial para mejorar su rendimiento. En este trabajo se propone un método
basado en AG para optimizar los hiperparametros de los modelos CNN que se
utilizan para clasificar los datos que se encuentran en la base de datos MNISTI[81].
A diferencia de estudios anteriores, los algoritmos basados en poblaciones pueden
utilizarse para optimizar simultaneamente multiples parametros. Ademas, en este
método se utilizan diferentes tipos y rangos de parametros de AG. Los resultados
del estudio presentan los valores de hiperpardmetro que logran la mejor precision
de clasificacion para los datos MNIST.

También, en [82] se senala que las CNN enfrentan un reto importante en el
diseno de su arquitectura, una tarea que requiere una considerable cantidad de
tiempo, recursos y conocimientos. Esto se debe al gran nimero de opciones de
prueba en los parametros de las CNN, considerando todos los aspectos que deben
ser evaluados. Hasta ahora, los humanos han sido los principales responsables de
crear estas arquitecturas, lo que puede resultar una tarea desalentadora. En este
trabajo, se analizaron varios enfoques recientes, como la bisqueda de arquitecturas
neuronales (NAS, por sus siglas en inglés), junto con sus limitaciones, y se propuso
un nuevo método para llevar a cabo este proceso. El modelo propuesto utiliza un
espacio de busqueda simplificado, con una estrategia de busqueda de cuadricula
aleatoria. Ademads, se empleé un método de busqueda de arquitectura basado
en celdas, donde una celda comprende miiltiples operaciones CNN, junto con
varias opciones de enlace dentro de los nodos de operacion de la celda. El modelo
propuesto se prob6 en el conjunto de datos MNIST, demostrando un rendimiento
significativo y comparable con las arquitecturas de ultima generacion para MNIST.
La base de datos MNIST contiene 60000 imagenes de entrenamiento y 12000
imagenes de prueba. Se entrenaron 93 arquitecturas con 5 épocas. De estas
93 arquitecturas, se eligieron las 5 mejores para un entrenamiento completo con
aumento de datos. Se obtuvo una precisiéon del 99.05 %, y la mejor precisiéon en
MNIST es del 99.63 %, obtenida por una de las 5 mejores arquitecturas elegidas.

49



3.4 Enfoque de configuraciéon mediante optimizacién de
hiperparametros

En [83] se describen diversas aplicaciones del mundo real que requieren
optimizacién en situaciones dinamicas, donde el reto consiste en localizar y seguir
los 6ptimos de una funciéon objetivo dependiente del tiempo. Para abordar los
problemas de optimizacién dindmica (DOP, por sus siglas en inglés), se han
desarrollado varias técnicas evolutivas. Sin embargo, ain se necesitan soluciones
mas eficientes. Recientemente, ha surgido una nueva tendencia en la optimizacién
en entornos dindmicos, en la que se espera que los nuevos algoritmos de aprendizaje
por refuerzo (RL, por sus siglas en inglés) mejoren los métodos utilizados en la
comunidad DOP. Este trabajo propone un algoritmo de optimizacion basado en
RL y Q-learning, denominado ROA (por sus siglas en inglés), para la optimizacién
de hiperpardmetros de redes neuronales convolucionales (CNN). Se utilizaron dos
conjuntos de datos, el conjunto de datos MNIST y el conjunto de datos CIFAR-10
[84], para probar el modelo de RL propuesto. Debido al uso de RL para la
optimizacién de hiperparametros, la CNN optimizada con ROA produjo resultados
muy competitivos y mostré un buen rendimiento. Los resultados experimentales
indican que la CNN optimizada con ROA presenta una mayor precisién que
la CNN sin optimizacién. Cuando se utiliza el conjunto de datos MNIST, la
precisién de la CNN optimizada con ROA, tras entrenar durante 5 épocas, fue del
98.97%, superior al 97.62% obtenido por la CNN sin optimizacién. En el caso del
conjunto de datos CIFAR-10, la precisiéon de la CNN optimizada con ROA, tras
entrenar durante 10 épocas, alcanzé el 73.40%, superando el 71.73% de la CNN
sin optimizacion.

En este trabajo, hemos considerado varios articulos utilizados en diferentes
areas con fines de evaluacion. Estos articulos muestran similitudes en la
clasificacién, por lo que los hemos tenido en cuenta en nuestra discusion y
experimentacion. Ademads, hemos recopilado una lista de hiperparametros que
se modificaron y la presentamos en la tabla de la Fig. 3.1.
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4. Materiales y métodos

En este capitulo se abordan los materiales utilizados y los métodos seguidos en
este trabajo de investigacion. Primero, se presenta una descripcion detallada de los
datos utilizados; posteriormente, se da a conocer el software y hardware empleados
en los experimentos; y por ultimo, se explican detalladamente las diferentes etapas
de la metodologia.

4.1 Descripcién de los datos

El conjunto de datos incluye 240 imagenes, divididas en tres categorias: NPs, N'T's
y NSs; con 80 imagenes en cada categoria, cuyos materiales corresponden a plata,
carbono y paladio. Una parte de las imagenes se obtuvieron del Laboratorio de
Semiconductores, Microelectrénica y Nanotecnologia del Instituto de Ingenieria
de la Universidad Auténoma de Baja California, utilizando un SEM modelo
LYRAS3 de la marca TESCAN. Las imagenes se capturaron utilizando los siguientes
parametros: detector SE, con un voltaje de aceleracion de 5-20 kV, magnificacién
de 2.5-225 kx y distancia de trabajo de 9.0 mm. Otra parte de las imdgenes fueron
obtenidas de diversos repositorios en linea capturadas con distintos microscopios
y pardametros [85]. Finalmente, todas las imédgenes recolectadas tuvieron formatos
jpg v tif, asi como resoluciones de 768 x 858, tamano de 16KB a 1MB y profundidad
de 8bits, véase muestras de imagenes de base de datos en la Fig. 4.1.

4.2 Software y hardware

Para llevar a cabo los experimentos, se utilizaron dos ordenadores, uno personal
y otro en un servicio de computacion en la nube proporcionado por Amazon Web
Services. Se utilizé el software de programacién MATLAB R2023b para ejecutar
los c6digos en un ordenador de escritorio con una CPU Intel Core i7-13700k a un
procesador de 3.40 GHz, 32 GB de RAM, graficos RTX 3060 Ti y funcionando con
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| (a) NPs | (c) NSs

Figura 4.1: Muestras de imagenes de la base de datos.

el sistema operativo Windows 11 pro (64 bits). Por parte, en la maquina virtual
en la nube, se ejecutaron en un procesador Intel Xeon Scalable de 2% generacién
de 3.00 GHz y 24 ntcleos, 768 GB de RAM, Aceleradores Gaudi y funcionando
bajo un entorno de trabajo Ubuntu.

4.3 Metodologia

Como se mencioné anteriormente en esta investigacion se siguié la metodologia
para DL descrita en la seccién 2.4.14. A continuacién, se describen las actividades
realizadas en cada una de sus etapas.

4.3.1 Adquisicion de imagenes

Se cred un conjunto de imagenes en tres categorias para evaluar las distintas etapas
de la metodologia. Para mas detalles, véase seccion 4.1. Para entrenar con éxito
un modelo de DL, se necesitan cientos o incluso miles de imagenes.

4.3.2 Procesamiento de imagen

Para cumplir con los requisitos especificos de las CNN, todas las imagenes de
entrada debfan tener las mismas caracteristicas. Sin embargo, las imédgenes de
la base de datos presentaban resoluciones, formatos y criterios de etiquetado
diferentes, lo que hizo necesario realizar diversas operaciones de preprocesamiento.
Estas incluyeron el redimensionamiento, la conversion de formatos de archivo, las
transformaciones de color y las transformaciones geométricas, como la rotacién de
las imagenes.
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Las imégenes fueron redimensionadas mediante un método de interpolaciéon
bicibica, de manera que todas tuvieran una resoluciéon estandar de 224 x
224 pixeles. Estas imagenes se encontraban en dos formatos principales, con
extensiones jpg y tiff. Se optd por estandarizar todas las imégenes al formato
jpg. Posteriormente, se aplicé una transformacién de color para convertirlas a
escala de grises, utilizando la siguiente férmula:

Grises = 0.2989 x R 4+ 0.5870 «* G + 0.1140 * B (4.1)

donde R corresponde al canal de color rojo, G al canal de color verde, B al canal
de color azul, y Grises corresponde a la imagen en escala de grises. En cuanto a
las transformaciones geométricas, se utilizaron técnicas como la rotacién aleatoria,
con un rango de rotacién entre 0° y 360°, y el escalado aleatorio, con un factor
de escala entre 0.5 y 1.5, con el fin de aumentar la variabilidad en los datos y la
robustez del modelo. Es importante tener un buen procesamiento de los datos,
para que los parametros queden lo mas 6ptimo posibles.

4.3.3 Modelado

Tras el procesamiento de las imégenes, el siguiente paso de la metodologia es el
modelado. En el campo del DL, este paso implica identificar un modelo que pueda
clasificar o etiquetar con precision las imagenes de nuestra base de datos. Para
lograrlo, la base de datos se dividié en dos subconjuntos utilizando una particién
70-30. El 70% de las imagenes se usaron para el entrenamiento y el 30% restante
para la validacién, como se muestra en la tabla 4.1.

Clases Imagenes Imadgenes
de entrenamiento | de validacion
NPs 56 24
NTs 56 24
NSs 56 24
Total 168 72

Tabla 4.1: Distribuciéon de la base de datos.

Se realiz6 una comparacion de cuatro modelos de red neuronal convolucional
con el objetivo de determinar el mejor de estos. Los cuales fueron una red
personalizada (CUSTOM) y tres modelos preexistentes (VGG16, ResNet50 y
AlexNet) mencionados en la seccién 2.4.3. Los modelos VGG16, ResNet50,
AlexNet se seleccionaron por su amplio uso en el campo del DL, destacando
eficientemente en la clasificacion de imédgenes [86].
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4.3 Metodologia

Nuestro modelo personalizado, recibe imagenes en escala de grises de tres clases
en un tamano de 224 x 224 pixeles, consta de cinco capas con una estructura basica,
estd compuesto por capas interconectadas, que se muestran en la Fig. 4.2.

Input
(224,224,3) +—
(112,112,32) | 1, Conv |
[ relu |
| MaxPooling |

(56,56,64) +—

relu |

[ 2, Conv |
I
I

Max Pooling |

(56,56,128) 4—o

| 3, Conv |
|_ relu |
| Max Pooling |

(56,56,256) 4—

[ 4, Conv |
|_ relu |
|  MaxPooling |

(56,56,512) ¢ |

| 5, Conv

|_ relu |
|  MaxPooling |

(28,28,512) 1

(1,1,401408)«—|  Flatten |
(L1,3) <[ 5FClfe1) |

(1,1,3) +—— l
Output

Figura 4.2: Arquitectura de red neuronal CUSTOM.

Para mejorar el rendimiento de dichos modelos, se realiz6 una bisqueda de
cuadrilla para encontrar las mejores combinaciones de los parametros para cada
uno de los modelos, en la que se modificaron la tasa de aprendizaje, los tamanos
de los minilotes, las épocas y los optimizadores. En el caso del nimero de capas,
este solo fue modificado para la red CUSTOM. Los valores utilizados para estos
parametros se presentan en la tabla 4.2.
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4.3 Metodologia

Parametros Valores
Tasa de aprendizaje 0.01, 0.001, 0.0001
Minilotes 1,7, 14
Epocas 5, 10, 25
Optimizadores SGDM, Adam, RMSprop
Capas 3,4, 5

Tabla 4.2: La configuracion de los parametros se realizé basandose en el enfoque
presentado en la seccién de hiperparametros del estado del arte. Estos parametros
fueron cuidadosamente seleccionados teniendo en cuenta las mejores practicas
y metodologias descritas en la literatura existente, con el fin de optimizar el
rendimiento del modelo en tareas de clasificacién de iméagenes.

4.3.4 Evaluacion

Una vez identificados los modelos 6ptimos tanto para el modelo CUSTOM como
para los modelos preexistentes, fue crucial validarlos. Para ello, se realizé una
validacion cruzada aleatoria que consté de diez iteraciones.

Durante este proceso, los datos se dividieron en diez conjuntos diferentes y los
modelos se validaron utilizando cada conjunto, obteniendo diez exactitudes para
cada modelo, sus matrices de confusiéon promedio y, a partir de estas, las métricas
de exactitud promedio, precision, sensibilidad y puntaje-F1, con el fin de obtener
una medida mas fiable.
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5. Resultados

Este capitulo presenta los resultados experimentales obtenidos con la metodologia
descrita en la seccién 4.3, asi como su discusion. Especificamente, se incluyen los
resultados obtenidos mediante la bisqueda de cuadrilla, los resultados generados
durante el entrenamiento de los modelos, las graficas de exactitudes promedio de las
arquitecturas, las matrices de confusién y, por ultimo, sus métricas de desempeno.

5.1 Resultados y discusién

Los resultados obtenidos en la busqueda de cuadrilla, para obtener los mejores
parametros de los modelos se muestran en la tabla 5.1. De acuerdo con los datos de
la tabla, la tasa de aprendizaje mas empleada por los modelos CUSTOM, VGG16
y AlexNet fue la de 0.0001, comparada con la de ResNet50 que fue de 0.001. Como
sabemos, mientras mas pequena sea la tasa de aprendizaje, los modelos aprenden
mas lento, lo cual puede prevenir el sobreajuste pero también puede representar
tiempos de entrenamiento muy prolongados [87].

Por otra parte, el nimero de minilotes més usado por los modelos VGG16,
AlexNet y ResNet50 fue el de 14, en comparaciéon con CUSTOM que usé 7,
como se sabe, este estd relacionado con la actualizacién de los pesos y con el
nimero de imégenes necesarias para ello. Los tamanos de lote mas pequenos
pueden producir tiempos de entrenamiento mas largos, generan ruido que ayuda a
evitar el sobreajuste, pero también provocan inestabilidad y afectan el equilibrio
entre generalizacion y precision. Por el contrario, los tamanos de lote més
grandes ofrecen una estimacién mas suave del gradiente, lo que facilita la
convergencia hacia una mejor soluciéon. No obstante, también pueden aumentar
el riesgo de sobreajuste. Esto puede implicar que los modelos necesiten un mayor
niumero de lotes grandes de iméagenes de entrenamiento para actualizar los pesos
correctamente, debido a la insuficiencia de imagenes representativas para cada
clase [88].
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También podemos observar que el nimero de capas es completamente distinto
en cada uno de los modelos, con esto queremos hacer hincapié¢ que para VGG16,
AlexNet y ResNet50 el tamano de capas es predefinido y este no fue modificado por
nuestra parte, pero para el modelo CUSTOM, el nimero de capas seleccionado fue
de 5, esto puede deberse a que el nimero de capas en una red neuronal se decide
en funciéon del problema que se esta tratando de resolver y de la cantidad de datos
disponibles, a medida que aumenta la complejidad del problema y la cantidad de
datos, también aumenta el nimero de capas necesarias.

Por 1ltimo, en cuanto a los optimizadores, el que no fue seleccionado por
los modelos fue RMSprop. Esto puede deberse a que dicho optimizador causa
un ajuste innecesario de los parametros en conjuntos de datos pequenos, lo que
aumenta el riesgo de sobreajuste [89].

Parametros CUSTOM | VGG16 AlexNet | ResNet50
Tasa de aprendizaje | 0.0001 0.0001 0.0001 0.001
Minilotes 7 14 14 14

Epocas 25 5) 10 25

Capas 5) 16 8 50
Optimizadores Adam SGDM Adam SGDM

Tabla 5.1: Pardmetros de los mejores modelos obtenidos en la busqueda de
cuadrilla.

Durante la validacién cruzada aleatoria de diez iteraciones, se generaron datos
de exactitud y pérdida, tanto para la etapa de entrenamiento como para la de
validacién. En esta ultima etapa, los datos de exactitud y pérdida contenian
valores indefinidos (NaN, derivado del inglés, Not a Number), lo cual se debe
a un descontrol en la actualizacién de los pesos (explosion de gradientes) en
arquitecturas que tienen un gran nimero de capas. Los modelos preentrenados
aprenden patrones generales de un conjunto de imagenes y al transferir su
aprendizaje a un conjunto nuevo con clases diferentes, los valores de los pesos
pueden no ser adecuados y generar inestabilidad. Esto impidié la elaboracién
de los gréaficos de validacién. Por consiguiente, nos centramos en la discusion de
los graficos de entrenamiento. En la Fig 5.1, se muestran las graficas promedio
(de las diez iteraciones) de exactitud y pérdida de la etapa de entrenamiento de
los modelos CUSTOM, VGG16, AlexNet y ResNet50. Respecto a las graficas
de exactitud, los modelos que obtuvieron curvas mds suaves (que no presentan
saltos grandes y repentinos) fueron VGG16 y AlexNet comparados con el modelo
CUSTOM y ResNet50. Esto significa que el desempenio de los modelos (VGG16,
AlexNet) cambié més gradualmente y consistentemente conforme avanza la etapa
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5.1 Resultados y discusion

entrenamiento.  Otra curva de entrenamiento interesante es la del modelo
ResNetb0, ya que esta alcanzdé las tasas de exactitud mas grandes, lo cual se busca
en un modelo de aprendizaje profundo. Por otra parte, respecto a las graficas
de pérdida, los modelos AlexNet,VGG16 y ResNet50 tuvieron un comportamiento
esperado en comparacion con CUSTOM, mostrandonos en sus graficas que el error
tendié a disminuir a medida que progresaba el entrenamiento. Estos modelos
tendieron a alcanzar sus puntos de convergencia en distintas iteraciones, lo cual
significa que llegaron a un punto en el que, por méas que se entrenaran, ya no
habia cambios. Los modelos que tienden a alcanzar un menor error son VGG16
y ResNetb0 contra los modelos CUSTOM y AlexNet. Una recomendacién al
comparar modelos de aprendizaje profundo es analizar sus curvas de entrenamiento
de exactitud y de pérdida, ya que estas proporcionan una representacion visual del
comportamiento de los modelos.
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Figura 5.1: Graficas promedio del progreso de entrenamiento.

En el grafico de la Fig. 5.2, se muestra el desempeno (exactitud) logrado por
los modelos en la validacion cruzada aleatoria de diez iteraciones para la etapa de
prueba. Es evidente que de los cuatro modelos propuestos, CUSTOM y AlexNet
fueron los peores, con exactitudes que oscilan entre 58% y 77% (EP de 63.88%), y
entre 65% y 87% ( EP de 82.08%), respectivamente. Como puede verse, sus gréficas
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5.1 Resultados y discusion

de desempeno son variables, en otras palabras, tuvieron un comportamiento que
present6 cambios bruscos en términos de exactitud. Recordemos que en los graficos
de desempeno de un buen modelo, se busca tener un comportamiento estable entre
iteraciones.

Por otra parte, los mejores modelos fueron VGG16 y ResNet50, los cuales
alcanzaron exactitudes que variaron entre 91% y 98% (EP de 95.41%), y entre 91%
y 97% (EP de 95.41%) respectivamente. Puede observarse que el comportamiento
de sus graficas es mas estable comparado con los modelos CUSTOM y AlexNet,
Al ser mas estable, casi no presenta cambios de exactitud entre iteraciones. Hasta
el momento, los modelos que presentaron los mejores resultados son VGG16 y
ResNet50, a continuacion se revisan a detalle otras métricas de desempeno con el
fin de elegir el mejor modelo de estos.

Grafica de desempeiio

100 _—,/——\/’/\//\
90 |-
80 [
70
E 60 [
£
a 50
*
w
40 |-
30
—— CUSTOM, EP= 63.88%
20l VGG16, EP= 95.41%
— AlexNet, EP= 82.08%
—1 ResNet50 EP= 95.41%
10
1 | | | 1 | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Iteraciones

Figura 5.2: Desempeno (exactitud) de los modelos en la validacién cruzada
aleatoria de diez iteraciones durante la etapa de prueba, EP=exactitud promedio.

A continuacion, la Fig. 5.3 muestra las matrices de confusién promedio de
nuestros cuatro modelos. FEstos valores se calcularon a partir de la validacion
cruzada aleatoria de 10 iteraciones. Sus renglones representan las clases verdaderas
y las columnas las clases predichas. Los valores mostrados en la diagonal principal
de las matrices de confusiéon representan los valores de las clases que han sido
predichas de manera correcta.

Para mejorar la evaluacion de los modelos, hay que tener en cuenta la
incorporacién de otras métricas de desempeno como las de la tabla 5.2, las
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Clases predichas Clases predichas
Clase NPs Clase NTs Clase NSs Clase NPs Clase NTs Clase NSs
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(a) Matriz de confusién promedio CUSTOM  (b) Matriz de confusién promedio VGG16
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(¢) Matriz de confusién promedio AlexNet  (d) Matriz de confusién promedio ResNet50

Figura 5.3: Matrices de confusiéon promedio.

cuales se obtuvieron a partir de las matrices de confusion. En el caso de la
precision promedio, nuevamente los peores modelos fueron CUSTOM y AlexNet,
con un 64.47% y un 82.43%, respectivamente. Recordemos que la precision indica
el porcentaje de imagenes de un nanomaterial correctamente identificado con
respecto a todas las imagenes clasificadas como tal nanomaterial. Por otra parte,
los modelos con mejores valores de precisién fueron ResNet50 con un 95.41% y
VGG16 con un 95.48%, con una diferencia no significativa.

En el caso de la sensibilidad, los peores modelos también fueron CUSTOM
con un 63.88% y AlexNet con un 82.08%. Recordemos que la sensibilidad es
la métrica utilizada para evaluar la capacidad de un modelo para identificar
correctamente las imégenes de una clase positiva, respecto al total de imagenes
que realmente pertenecen a esa clase. Los mejores valores de sensibilidad promedio
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fueron obtenidos por VGG16 y ResNet50 con un 95.41% cada uno.

Ademsds de estas métricas, existe una medida llamada puntaje-F1, que es la
combinacion de precision y sensibilidad en un tnico valor. Esta es de utilidad
cuando buscamos encontrar un equilibrio entre precision y sensibilidad. Para
esta métrica, los modelos con valores mas bajos fueron CUSTOM y AlexNet
con un 63.65% y un 82.12%, respectivamente. Por su parte, los modelos con
mejores valores de puntaje-F1 fueron VGG16 y ResNet50 con un 95.40% cada uno.
Las métricas anteriores nos dan informacion sobre el desempeno de los modelos,
evaluando su capacidad para clasificar correctamente cada clase. Son indicadores
clave, por lo que debemos prestarles igual atencién.

Métricas Clases Promedio
NPs | NTs | NSs
CUSTOM
Precision 0.74678 | 0.62234 | 0.56522 | 0.64478
Sensibilidad | 0.725 0.4875 | 0.70417 | 0.63889
Puntaje-F1 | 0.73573 | 0.54673 | 0.62709 | 0.63652
AlexNet

Precision 0.84862 | 0.88318 | 0.7451 | 0.8243

Sensibilidad | 0.88333 | 0.7875 | 0.79167 | 0.82083
Puntaje-F1 | 0.86354 | 0.76768 | 0.76768 | 0.82127
VGG16
Precision 0.97788 | 0.94048 | 0.94628 | 0.95488
Sensibilidad | 0.92083 | 0.9875 | 0.95417 | 0.95417
Puntaje-F1 | 0.9485 | 0.96341 | 0.95021 | 0.95404
ResNet50
Precision 0.96121 | 0.96748 | 0.93388 | 0.95419
Sensibilidad | 0.92917 | 0.99167 | 0.94167 | 0.95417
Puntaje-F1 | 0.94492 | 0.97942 | 0.93776 | 0.95403

Tabla 5.2: Métricas de desempeno obtenidas a partir de las matrices de confusion.
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En la Fig. 5.4 se muestran las curvas ROC de la etapa de prueba para
los modelos CUSTOM, AlexNet, VGG16 y ResNet50; estas nos permiten ver
y comparar facilmente su desempeno en cada una de las clases mediante el
AUC, ubicado en la parte inferior derecha de cada grafico. Recordemos que
las curvas ROC muestran el balance existente entre los VP (sensibilidad) y los
FP (1 — especificidad). Cuanto més cercana esté la curva de la esquina superior
izquierda del gréafico, es decir, més préxima a 1, mejor es el desempeno del modelo
para clasificar o diferenciar una clase. Mientras mas alejada esté, menor es el
desempeno.

Como era de esperarse, los modelos que tuvieron el peor desempeno en funcién
de sus curvas ROC fueron CUSTOM y AlexNet. Por otro lado, los mejores modelos
fueron VGG16 y ResNet50. Con respecto a la clase NPs, el modelo que logrd
clasificarla mejor fue VGG16, con un AUC de 0.994, en comparacion con un 0.988
de ResNet50. En el caso de la clase NSs, el modelo que consigui6 clasificarla mejor
con un AUC de 0.999 fue ResNet50, en relacién con VGG16 que obtuvo un AUC
de 0.997. Y finalmente, para la clase NTs, el modelo que logré clasificarla mejor
fue VGG16 con un AUC de 0.994, respecto a ResNet50 que obtuvo un AUC de
0.987. En suma, el modelo VGG16 fue capaz de clasificar mejor dos de las tres
clases.

De acuerdo con la informacién revisada, no existe una diferencia significativa
en los resultados obtenidos por los modelos VGG16 y ResNetb0. Si se desea
realizar mas experimentos para mejorar las tasas de reconocimiento en imagenes
de nanomateriales, se recomienda el modelo VGG16 sobre ResNet50, dado que
este modelo tiene un numero de parametros muy inferior y permite realizar
entrenamientos en mucho menos tiempo. Con base en los resultados de esta
investigacion en clasificacién de imagenes de nanomateriales, se recomienda una
arquitectura VGG16 con tasa de aprendizaje de 0.0001, un tamano de minilote de
14, un niimero de épocas igual a 5 y un optimizador sgdm, ya que esta combinacién
de pardmetros logré una tasa de reconocimiento del 95.41%.
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5.1 Resultados y discusion

En la tabla 5.3 se muestran algunas iméagenes del conjunto de datos utilizado
por los modelos. A la izquierda se presentan las imagenes con sus etiquetas
correctas, mientras que a la derecha se muestran las etiquetas predichas,
acompanadas de algunas imagenes de referencia para ilustrar las razones por las
cuales los modelos estan confundiendo las clases.

Las imagenes de los incisos (a) y (b) revelan que, cuando la magnificacién
entre NPs y NTs es parecida, existe una similitud morfolégica entre las muestras,
que los modelos de aprendizaje profundo no son capaces de discriminar. En otras
palabras, si se adquiere una imagen muy alejada de la muestra, donde las NPs no
se logran apreciar en su forma completa, se genera una confusién y por lo tanto
una mala prediccién de los modelos. En el caso de las imdgenes (¢) y (d), ocurre
algo similar con los NSs, estos tienden a ser confundidos con las NPs por nuestras
arquitecturas. Finalmente, en las imagenes (e) y (f), se puede apreciar que los
NSs tienen una similitud morfolégica con los NTs verticalmente alineados, debido
a la perspectiva con la que fueron adquiridas las imagenes, dicha similitud genera
confusion en los modelos a la hora de clasificar estos nanomateriales.
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Verdad Prediccion

(g (h

Tabla 5.3: Muestra de imdgenes mal clasificadas por los modelos ( verdad frente
a prediccién).
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6. Conclusiones

La falta de un estandar de etiquetado de imdgenes (SEM) de nanomateriales
dificulta la gestién de estas, por ejemplo, en la construccion de bases de datos para
experimentacion. En este contexto, el DL surge como una solucién prometedora,
al permitir el desarrollo de modelos capaces de clasificar eficientemente imagenes
generadas mediante microscopios electrénicos. Con base en los resultados logrados
en esta investigacién sobre clasificacién de imagenes SEM a partir de técnicas de
aprendizaje profundo, se concluye lo siguiente.

Se demostro que el DL es una alternativa viable en el desarrollo de herramientas
y sistemas complementarios para la clasificacion de imagenes de diversos
nanomateriales, lo cual apoyaria a los métodos de organizacion tradicionales. Estas
herramientas permitirian una mejor gestion de los datos, facilitando su explotacién
tanto a corto como a largo plazo. Ademads, contribuirian en la creacién de un
estandar para su etiquetado.

Se realiz6 una comparacién de cuatro modelos de aprendizaje profundo:
uno personalizado (CUSTOM) y tres modelos preexistentes (AlexNet, VGG16
y ResNet50). Los resultados obtenidos mostraron que tanto CUSTOM como
AlexNet fueron los peores modelos, ya que presentaron exactitudes y puntajes-F1
promedio menores. Se considera que esto es debido a una cantidad insuficiente de
capas, que no les permite abordar adecuadamente la complejidad del problema. En
cambio, VGG16 y ResNet50 fueron los mejores modelos, con exactitudes promedio
del 95.41% y puntajes-F1 promedio de 0.9540. Cabe senalar que no hubo una
diferencia significativa en los resultados obtenidos por estos modelos.

Se recomienda utilizar la arquitectura VGG16 con optimizador SGDM para
ejercicios de clasificacién de imagenes de nanomateriales, con una tasa de
aprendizaje igual a 0.0001, un tamano de minilote igual a 14 y un ntmero de
épocas igual a 5, porque con estos parametros se obtuvieron los mejores resultados
en la experimentacion. Una de las principales razones para recomendar esta
arquitectura sobre Resnetb0 es su nimero de capas, lo que se traduce en tiempos
de entrenamiento més rapidos y la posibilidad de seguir mejorando el modelo.
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Este balance entre la profundidad del modelo y la complejidad computacional
optimiza el rendimiento, reduciendo la carga en el proceso de entrenamiento sin
comprometer la capacidad de aprendizaje del modelo.

En la realizacion de este trabajo de investigacion se presentaron ciertas
limitaciones. Cuando se trabaja con arquitecturas de DL, se suele requerir de
una gran cantidad de datos para ejercicios de clasificacion. Por lo tanto, una de
las desventajas de la investigacion se presenta con la falta de una base de datos
adecuada para la experimentacién, esto pudo impedir la obtencion de mejores
resultados por parte de los modelos. Otra limitante es que por un largo periodo
de tiempo no se dispuso de un equipo de cémputo con mejores recursos (como, el
computo en la nube), lo cual no permitié una experimentacion con un ajuste més
fino de los parametros de los modelos.

Para mejorar la clasificaciéon de imagenes de nanomateriales, se pueden
considerar las siguientes estrategias como trabajo futuro. Experimentar con
formatos de imagen sin compresion como PGM y GIF, porque mantienen la calidad
de los datos y permitirian un procesamiento mas rapido de estos. Realizar una
comparacion de los modelos con imégenes de buena y mala calidad para medir
su robustez e incluir arquitecturas modernas como SRCNN, EfficientNet y Vision
Transformers. Implementar los mejores modelos en aplicaciones para el uso de
laboratorios de nanomateriales y validar si mejoran la gestion de grandes volimenes
de datos. Ampliar la base de datos para experimentacién y aplicar nuevas técnicas
de optimizacién y busqueda de parametros para mejorar la precision y eficiencia
de los modelos.

70



7. Anexos A

Implementacién de la metodologia

A continuaciéon, se presenta una implementacion de los algoritmos de la
metodologia para DL propuesta en este trabajo utilizando el software descrito en
la seccién 4.2. Estos cdédigos estan cubiertos bajo la Licencia Publica General

de GNU (GPL) versiéon 3 y se pueden consultar en el siguiente repositorio
publico disponible en github: https://github.com/LuisQUINTERO0/tecnicas-
de-Aprendizaje-profundo-para-clasificacion-Nanomateriales-2024 .

7.1 Procesamiento de imagen

Este codigo se utiliza en la etapa ntmero tres, correspondiente al procesamiento

de iméagenes, descrita en la Seccion 4.3.2.

2| *Specific routex
3| 4Specifies the main folder where the subfolders with images are

located.
4main_folder = ’C:\Users\Desktop\NMs’;
5
6|4 Getting all subfolders inside the matin folder.
7| subfolders = dir(main_folder) ;
s| subfolders = subfolders ([subfolders.isdirl); 7 Filter only
folders.

10| /4 Counter to number the images.
11| counter_images = 1;

12
13| 4 Scrolls each subfolder

14| for i = 1l:numel(subfolders)
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name_subfolder = subfolders (i) .name;
if “strcmp(name_subfolder, ’.’) && “strcmp(name_subfolder,
;..))

/% Reads all images inside the current subfolder.
current_folder = fullfile(main_folder, name_subfolder) ;
image_files = dir(fullfile(current_folder, ’*.jpg’));
/% Change format according to your images.

% Creates a folder to store the resized images.
destination_folder = fullfile(main_folder,’
resized_images’ ,name_subfolder);
if “exist (destination_folder, ’dir’)
mkdir (destination_folder) ;
end

/4 Iterate over each image file.

for j = l:numel(image_files)
image_name = image_files(j).name;
image_path = fullfile(current_folder, image_name);

*Pre-preparedness on imagesx*

% Read the image.
image = imread(image_path);
% Define the dimenstions of the images.
new_height = 224;
new_width = 224;

resized_image = imresize(image, [new_height,
new_width]) ;
counter_images = counter_images + 1;

*Saving of images*

4 Saves images tindividually according to their
folder name.
[*, base_name, ] = fileparts(image_name); 7
Exztracts the base mname without extension.
file_name = [subfolder_name ’_’ base_name ’.jpg’]l;
4 File name with label, extension can be changed <f
desired.

% Save the resized image inside the destination
folder.
saved_route = fullfile(destination_folder,
file_name) ;
imwrite (resized_image, saved_route);
end
end
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7.2 Bisqueda de cuadrilla

55| end
56| disp (’Finshed.’);

7.2 Buasqueda de cuadrilla

Este cédigo se utiliza en la etapa ntmero cuatro, correspondiente al modelado,
descrita en la Seccién 4.3.3.

1ltic

2| fprintf ("\nStarting....\n")

3| 4% Separation of data.

4|imds = imageDatastore(’C:\Users\Desktop\New folder\
GridSearchFinal’,...

5 ’FileExtensions’ ,{’.jpg’},...

6 ’IncludeSubfolders’,true, ’LabelSource’,’foldernames’)

7| [imdsTrain ,imdsValidation] = splitEachLabel(imds,0.7,°’

randomized’) ;

o| 4% Data augmentation.

10| imageAugmenter = imageDataAugmenter (

1 ’RandRotation’, [0,360],

12 ’RandScale’ ,[0.5,1.5])

13| inputSize = [224 224 3];

14| augimdsTrain = augmentedImageDatastore (inputSize(1:3),imdsTrain
,’DataAugmentation’,imageAugmenter);

15| augimdsValidation = augmentedImageDatastore(inputSize (1:3),
imdsValidation) ;

16
17|N=[0.01,0.001,0.0001];
1glminibatch=[1,7,14];

19| Epoch=[5,10,25];

20 optmz={’sgdm’,’adam’,’rmsprop’};

21| layerss=[3,4,5];

22| accuracyVGG1l6= zeros (3,3,3,3);/ 81
23 accuracyResNet50= zeros(3,3,3,3); /243
24| accuracyCUSTOM= zeros (3,3,3,3,3);

25| accuracyAlexNet= zeros(3,3,3,3);

26| for i=1:1length(N)

27 for j=1:length(minibatch)

28 for k=1:1length(Epoch)

29 for 1=1:length(optmz)

30 try

31 [accuracyVGG1i6(i,j,k,1),”,”,”, 1= VGG16(

imdsTrain,imdsValidation ,augimdsValidation,
augimdsTrain ,N(i) ,minibatch(j),Epoch(k),
optmz (1))
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7.2 Bisqueda de cuadrilla
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catch ME
disp (ME.message)
accuracyVGG16(i,j,k,1)=0;
end
try
[accuracyResNet50(i,j,k,1),~,”,”, " ]=
ResNet50(imdsTrain,imdsValidation,
augimdsValidation ,augimdsTrain ,N(i),
minibatch(j) ,Epoch(k),optmz (1))
catch ME
disp(ME.message)
accuracyResNet50(i,j,k,1)=0;
end
try
[accuracyAlexNet (i,j,k,1),”,”,”,7]= AlexNet
(imdsTrain,imdsValidation,
augimdsValidation ,augimdsTrain ,N(i),
minibatch(j),Epoch(k),optmz (1))
catch ME
disp (ME.message)
accuracyAlexNet (i, j,k,1)=0;
end

for m=1:length(layerss)
try

[accuracyCUSTOM(i,j,k,l,m),”,~,”, ]=
CUSTOM(imdsTrain ,imdsValidation,
augimdsValidation ,augimdsTrain,
inputSize ,N(i) ,minibatch(j),Epoch(k)
,optmz (1) ,m) ;
catch
accuracyCUSTOM(i,j,k,1,m)=0;
end
end
end
end
end
end
A% Obtaining the best parameters for the CUSTOM model.
[M,I]=max(accuracyCUSTOM,[],"all","linear");
[i,j,k,1,m]=ind2sub(size(accuracyCUSTOM) ,I);
Ncustom=N(i(1));
minibatchcustom=minibatch(j(1));
Epochcustom=Epoch (k(1));
optmzcustom=optmz (1(1));
layersscustom=layerss (m(1));

A% Obtaining the best parameters for the VGG16 model.
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7.3 Validacion cruzada aleatoria

71| [M1,I]=max (accuracyVGG16 ,[],"all","linear");
72| [1,j,k,1]1=ind2sub(size (accuracyVGG16) ,I);

73| NVGG16=N(i(1));

74 minibatchVGG16=minibatch (j (1)) ;

75| EpochVGG16=Epoch(k (1)) ;

76| optmzVGG16=0optmz (1 (1)) ;

7
78| 4% Obtaining the best parameters for the ResNet50 model.
79| [R1,H]=max (accuracyResNet50,[],"all","linear") ;

so| [1,j,k,1]=ind2sub(size (accuracyResNet50) ,H);

81| NResNet50=N(i(1));

s2iminibatchResNet50=minibatch (j(1));

83| EpochResNet50=Epoch (k(1));

s4| optmzResNet50=optmz (1 (1)) ;

85
s6| 4% Obtaining the best parameters for the AlexzNet model.
s7| [al,n]=max (accuracyAlexNet ,[],"all","linear");

ss| [i,j,k,1]=ind2sub(size (accuracyAlexNet) ,n);

go| NAlexNet=N(i(1));

golminibatchAlexNet=minibatch (j (1)) ;

91| EpochAlexNet=Epoch (k(1));

92| optmzAlexNet=optmz (1(1));

93
94| fprintf ("Finished...\n")

95| tEnd=toc;

96| h=tEnd /60;

97| fprintf (’ %d hours and %d minutes and %f seconds\n’,floor (h/
60), floor (tEnd/60), rem(tEnd ,60));

7.3 Validacion cruzada aleatoria

Este codigo se utiliza en la etapa nimero cinco, correspondiente a la evaluacion,
descrita en la Seccion 4.3.4.

Ztic

fprintf ("\nStarting....\n")
accuracyCUSTOM =zeros(1,10);
accuracyVGG16 =zeros (1,10);

accuracyResNet50=zeros (1,10) ;
accuracyAlexNet =zeros(1,10);

cmCUSTOM = zeros(3,3,10);
cmVGG16 = zeros(3,3,10);
cmResNet50 = zeros(3,3,10);
cmAlexNet = zeros(3,3,10);

© 0w 9 O o s W N =

=
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infoCUSTOM = cell(1,10);
infoVGG16 = cell(1,10);
infoResNet50 = cell(1,10);
infoAlexNet = cell(1,10);

roc0bjCUSTOM = cell(1,10);
roc0bjVGG16 = cell(1,10);
rocObjResNet50 = cell(1,10);
rocObjAlexNet = cell(1,10);

A% Separation of data.
imds = imageDatastore(’C:\Users\Desktop\New folder\
CrossValidation’,...
>FileExtensions’ ,{’.jpg’},...

’IncludeSubfolders’,true, ’LabelSource’,’foldernames’)
4% Data augmentation.
imageAugmenter = imageDataAugmenter (

>’RandRotation’, [0,360],
>’RandScale’ ,[0.5,1.5])
inputSize = [224 224 3];

for i=1:10
[imdsTrain, imdsValidation] = splitEachLabel(imds,0.7,”’
randomized’) ;
augimdsTrain = augmentedImageDatastore (inputSize(1:3),
imdsTrain,’DataAugmentation’,imageAugmenter) ;
augimdsValidation = augmentedImageDatastore (inputSize(1:3),
imdsValidation) ;

A%1. Random cross walidation for CUSTOM.

try

[accuracyCUSTOM(i),YValidationCUSTOM ,YPredCUSTOM, info,
roc0bj]l=CUSTOM(imdsTrain, imdsValidation,
augimdsValidation ,augimdsTrain,inputSize ,0.0001,7,25,"

adam" ,3) ;
cmCUSTOM(:,:,i) = confusionmat(YValidationCUSTOM,
YPredCUSTOM) ;

infoCUSTOM{i} = info;
roc0bjCUSTOM{i} = rocObj;
catch
accuracyCUSTOM (i) ,YValidationCUSTOM, YPredCUSTOM, info,
roc0bj=0
end

A%2. Random cross wvalidation for VGG16.

try

[accuracyVGG16 (i) ,YValidationVGG16 ,YPredVGG16 ,info,rocObjl=
VGG16 (imdsTrain ,imdsValidation ,augimdsValidation,
augimdsTrain ,0.0001,14,5,"sgdm") ;
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end

cmVGG16(:,:,1i) = confusionmat(YValidationVGG16 ,YPredVGG16) ;
infoVGG16{i} = info;
rocObjVGG16{i} = rocObj;

catch

accuracyVGG16 (i) ,YValidationVGG16 ,YPredVGG16 ,info,roc0bj=0
end

A%3. Random cross wvalidation for ResNet50.

try

[accuracyResNet50 (i) ,YValidationResNet50,YPredResNet50 ,info
,rocObjl= ResNet50(imdsTrain, imdsValidation,
augimdsValidation ,augimdsTrain ,0.001,14,25,"sgdm") ;

cmResNet50(:,:,i) = confusionmat(YValidationResNet50,
YPredResNet50) ;

infoResNet50{i} = info;

rocObjResNet50{i} = rocObj;

catch
accuracyResNet50 (i) ,YValidationResNet50 ,YPredResNet50,

info,roc0Obj=0
end

A%4 . Random cross wvalidation for AlezNet.

try

[accuracyAlexNet (i) ,YValidationAlexNet ,YPredAlexNet ,info,
rocObjl= AlexNet (imdsTrain,imdsValidation,
augimdsValidation ,augimdsTrain ,0.0001,14,10,"adamn");

cmAlexNet (:,:,i) = confusionmat(YValidationAlexNet,
YPredAlexNet) ;

infoAlexNet{i} = info;

rocObjAlexNet{i} = rocObj;

catch
accuracyAlexNet (i) ,YValidationAlexNet ,YPredAlexNet ,info

,rocO0bj=0
end

fprintf ("Finished...\n")

tEnd=toc;

h=tEnd/60;

fprintf (’ %d hours and %d minutes and %f seconds\n’,floor (h/

60), floor(tEnd/60), rem(tEnd ,60));
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