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RESUMEN de la Tesis de Dalila Blanca Pérez Pérez, presentada como requisito
parcial para la obtencion del grado de DOCTOR EN CIENCIAS en el campo del
conocimiento d¢ COMPUTACION. Mexicali, Baja California, México. Diciembre de 2023.

Aprobado por:
Dr. Juan Pablo Garcia Vazquez Dr. Ricardo Salomé6n Torres
Director de Tesis Co-Director

Esta tesis se centr6 en una evaluacion exhaustiva de la precision y el tiempo de
procesamiento de ocho arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNNs), con un
énfasis particular en la clasificacion de la variedad de datiles Medjool. Siete de estas
arquitecturas fueron preentrenadas utilizando una extensa base de datos de imagenes disefiada
para el reconocimiento de objetos (ImageNet), y recibieron transfer learning al reemplazar su
ultima capa de clasificacion. Estos modelos incluyeron VGG-16, VGG-19, Inception V3,
ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 y AlexNet. Ademas, se incorporé un modelo que

aprendia desde cero, es decir, sin obtener aprendizaje previo.

La evaluacion de estas CNNs se llevo a cabo mediante la modificacion de
hiperparametros criticos, como épocas, lotes, optimizadores y tasas de aprendizaje, ya que se
ha informado que estos pardmetros tienen efectos positivos en el rendimiento de las redes
convolucionales. Los resultados destacaron que la arquitectura de la serie VGG, utilizando el
optimizador Adam, demostrd el mejor rendimiento en la clasificacion de datiles Medjool,
siendo VGG-19 el modelo con mayor precision, alcanzando un 99.32%. Por otro lado, las
arquitecturas del grupo ResNet mostraron un rendimiento inferior, con ResNet-152
reportando la menor precision, con un 64.17%, utilizando el mismo optimizador. El uso del

optimizador SGD no tuvo un efecto significativo en la obtencion de altas precisiones.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, Redes Neuronales, Transferencia de Aprendizaje.



ABSTRACT of the thesis of Dalila Blanca Pérez Pérez, presented as a partial
requirement for the degree of DOCTOR OF SCIENCE in the field of COMPUTING.

Mexicali, Baja California, México. December 2023.

Approved by:
Dr. Juan Pablo Garcia Vazquez Dr. Ricardo Salomon Torres
Thesis Advisor Co-Thesis Advisor

This thesis is focused on a comprehensive evaluation of the precision and processing time of
eight Convolutional Neural Network (CNN) architectures, with a particular emphasis on the
classification of the Medjool date variety. Seven of these architectures were pretrained using
an extensive image database designed for object recognition (ImageNet), and they underwent
transfer learning by replacing their last classification layer. These models included VGG-16,
VGG-19, Inception V3, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, and AlexNet. Additionally, a

model that learns from scratch, i.e., without obtaining pretraining, was incorporated.

The evaluation of these CNNs was carried out by modifying critical hyperparameters
such as epochs, batches, optimizers, and learning rates, as these parameters have been
reported to have positive effects on the performance of convolutional networks. The results
highlighted that the VGG series architecture, using the Adam optimizer, demonstrated the
best performance in classifying Medjool dates, with VGG-19 achieving the highest accuracy
at 99.32%. On the other hand, architectures from the ResNet group showed lower
performance, with ResNet-152 reporting the lowest accuracy at 64.17%, using the same
optimizer. The use of the SGD optimizer did not have a significant effect on achieving high

accuracy.

Keywords: Deep Learning, Neural Networks, Transfer Learning.
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Capitulo 1: Introduccion

En este capitulo se describe la motivacion de la tesis y se introduce al tema de investigacion
objeto de ésta. Posteriormente, se plantean los objetivos de investigacion, asi como la
metodologia que se siguio durante esta tesis; y finalmente, se presenta la organizacion de este

documento.
1.1 Contexto del problema

La evaluacion de los hiperpardmetros en redes convolucionales constituye una empresa
esencial en el ambito de la vision por computadora, con impacto critico en la correcta
clasificacion de imagenes digitales. Este proceso se enfrenta a desafios sustanciales, dada la
complejidad inherente de las iméagenes y la diversidad de contextos en los que estas redes se
despliegan. La determinacion de la combinacion Optima de parametros implica la
consideracion de factores diversos, que van desde las dimensiones de los filtros hasta la tasa

de aprendizaje y la arquitectura global de la red.

La optimizacion de hiperparametros resulta fundamental para facultar a la red para
discernir patrones y caracteristicas pertinentes en los datos de entrada, mejorando asi su
capacidad de clasificacion. No obstante, este proceso no es trivial y demanda una
comprension profunda tanto de la naturaleza intrinseca de los datos como de la problematica
especifica que se aborda. La complejidad se ve exacerbada por la necesidad de considerar las
interacciones entre diferentes hiperpardmetros y su influencia en el rendimiento global del

modelo.

Mas atin, el ajuste fino de los hiperpardmetros no es meramente un desafio tedrico;
también presenta consideraciones practicas significativas. La busqueda exhaustiva de la
combinacion Optima conlleva la necesidad de recursos computacionales sustanciales, lo que
puede restringir la aplicabilidad de ciertos enfoques en entornos con limitaciones de recursos.

Esta limitacion practica resalta la importancia de desarrollar métodos eficientes y escalables
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para la optimizacion de hiperparametros, particularmente en el contexto de las redes

convolucionales.

En el meollo de esta problematica reside la tension entre la complejidad del modelo y
su capacidad para generalizar patrones relevantes en nuevos conjuntos de datos. La
optimizacion de hiperpardmetros, en consecuencia, se convierte en un ejercicio de equilibrio,
en el que la seleccion de valores apropiados se fundamenta en un conocimiento profundo de
la aplicacion especifica y una comprension holistica de como los hiperpardmetros influyen en

el rendimiento del modelo.
1.2 Enfoque tecnologico

En la actualidad, la tecnologia desempefia un papel crucial al abordar desafios y buscar
mejoras en la vida diaria. A pesar de los notables avances tecnologicos, especialmente en el
desarrollo de hardware especializado como las Unidades de Procesamiento de Redes
Neuronales (NPU) y las Unidades de Procesamiento de Tensores (TPU), que agilizan el
proceso de entrenamiento y la inferencia de las CNN, permitiendo aplicaciones en tiempo
real y la gestién de cargas de trabajo intensivas en datos, persisten desafios significativos,

entre ellos, la optimizacion de los algoritmos.

El enfoque tecnologico adoptado en esta tesis se centra en la implementacion de
técnicas de entrenamiento mas eficientes mediante la manipulacion de hiperpardmetros y la
aplicacion de transferencia de aprendizaje. Aunque se han logrado avances significativos, la
mejora continua en la optimizaciéon de algoritmos sigue siendo esencial para aprovechar

plenamente el potencial de las redes neuronales en diversos contextos.
1.3 Hipétesis
En esta tesis se plantean las siguientes hipodtesis:

1. La variacién de los hiperparametros, incluyendo la tasa de aprendizaje, nimero de
épocas, profundidad de la red, tamano de lote y optimizador, afectard
significativamente la precision de las redes neuronales convolucionales con
transferencia de aprendizaje en la clasificacion del nivel de madurez de datiles

Medjool en imagenes digitales.
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2. Existe una combinacion especifica de hiperparametros (tasa de aprendizaje, nimero
de épocas, profundidad de la red, tamafio de lote y optimizador) que maximizara el
rendimiento de las redes neuronales convolucionales con transferencia de aprendizaje

en la tarea de clasificar el nivel de madurez de datiles Medjool en imagenes digitales.
Para comprobar las hipotesis anteriores, se plantean los siguientes objetivos.

1.4 Objetivos
1.4.1. Objetivo General

Comparar el rendimiento de redes neuronales convolucionales con transferencia de
aprendizaje en la clasificacion del nivel de madurez de datiles Medjool en imagenes digitales,
mediante la variacion de sus hiperparametros, como la tasa de aprendizaje, nimero de épocas,

profundidad de la red, tamafio de lote y optimizador.
1.4.2. Objetivos Especificos
Para alcanzar el objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos:

Objetivo  especifico 1. Implementar redes neuronales convolucionales con
transferencia de aprendizaje, variando los hiperparametros, tales como la tasa de aprendizaje,
numero de épocas, profundidad de la red, tamafio de lote y optimizador, con el propdsito

especifico de clasificar el nivel de madurez del datil Medjool en imégenes digitales.

Objetivo especifico 2. Evaluar el desempefio de las redes neuronales convolucionales
con transferencia de aprendizaje al variar los hiperparametros, como la tasa de aprendizaje,
namero de épocas, profundidad de la red, tamafo de lote y optimizador, en la clasificacion

del nivel de madurez del datil Medjool en imagenes digitales.
1.5 Preguntas de investigacion

Para alcanzar los objetivos antes planteados, se plantean las siguientes preguntas de

investigacion en esta tesis:

Pregunta de investigacion 1.-;Como afecta la variacion de los hiperparametros como
la tasa de aprendizaje, numero de épocas, profundidad de la red, tamafio de lote y

optimizador, en la clasificacion del nivel de madurez del datil Medjool en imagenes digitales?
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Pregunta de investigacion 2.- ;Cudles son los impactos de la variacion en los
hiperparametros, tales como la tasa de aprendizaje, numero de épocas, profundidad de la
red, tamario de lote y optimizador, en la clasificacion del nivel de madurez del datil Medjool

en imdgenes digitales?
1.6 Metodologia

Con el fin de lograr los objetivos planteados, se propuso la siguiente metodologia (Figura 1):

Variar
Implementacion hiperpardmetros
Generacion de de arquitecturas Y GP“CO_V Evaluar e~I
un conjunto de de redes transferencia de desemperio
datos. I‘ convolucionales aprendizaje a las de las
para clasificacion arquitecturas de arquitecturas.
de objefos. redes neuronales
artificiales.
| ETAPA 1 | ] ETAPA 2 | ] ETAPA 3

Figura 1. Metodologia propuesta.

Etapa 1. En esta fase, se llevo a cabo la creacion de un conjunto de datos destinado al
entrenamiento de las redes neuronales convolucionales. Este conjunto de datos se compone
de imagenes digitales que presentan datiles de la variedad Medjool en dos estados de
madurez: maduro y no maduro. Las imdgenes abarcan diversas situaciones, como datiles no
maduros de manera individual con fondo claro, no maduros dispuestos en charolas, datiles
maduros de forma individual, y maduros en charolas. Ademads, se incluye la combinacion de

datiles, tanto maduros como no maduros, tanto en charolas como con fondo claro.

Etapa 2. En esta fase, se procedid a la implementacion de redes neuronales
convolucionales, tanto con transferencia como sin ella. En cada caso, se llevo a cabo la
variacion de los hiperparametros de estructura y entrenamiento. En lo que respecta a los
hiperparametros de estructura, se implementaron ocho arquitecturas distintas con variaciones
en el numero de capas, abarcando desde 16 hasta 152. En cuanto a los hiperparadmetros de
entrenamiento, se evaluaron dos optimizadores diferentes: Estimacion Adaptativa de

Momentos (Adam) y Estocastico de Gradiente Descendente (SGD). Ademas, se emplearon
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dos valores diferentes de tasas de aprendizaje (0.001 y 0.01), dos tamafios de lote (64 y 128),
y dos niimeros de épocas (25 y 400).

Las implementaciones de las diversas arquitecturas de redes neuronales
convolucionales que consideran la variacion de la estructura incluyeron: VGG-16, VGG-19,
ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, AlexNet, Inception V3 y CNN desde cero. La CNN
desde cero consta de cuatro capas de convolucién seguidas de cuatro capas de pooling,
principalmente. En total, se implementaron 128 CNNs, lo que corresponde a 16
combinaciones de hiperparametros (Optimizador Adam y SGD; Tasa de aprendizaje 0.001 y
0.01; Batch 64 y 128; Epocas 25 y 400) en las 8 arquitecturas con diferentes profundidades
(desde 16 hasta 152 capas).

Etapa 3. Con el propdsito de evaluar el rendimiento de las redes neuronales
convolucionales implementadas, se procedio a entrenar y validar dichas redes utilizando un
conjunto de datos compuesto por imagenes de datiles de la variedad Medjool, clasificadas en
dos niveles de maduracion: maduro e inmaduro. En este contexto, se define como "inmaduro"

a cualquier otro nivel de madurez en el cual el datil no es apto para el consumo.
1.7 Estructura de la tesis

Esta tesis consta de seis capitulos. El primer capitulo aborda la motivacion que impulso la
realizacion de este trabajo. En el siguiente capitulo, se exploran conceptos clave y trabajos
relacionados, destacando las redes neuronales convolucionales (CNNs), asi como los
hiperparametros de estructura y aprendizaje. Se aborda también el concepto de transferencia

de aprendizaje aplicado a las CNNs.

En el tercer capitulo se detalla el conjunto de datos creado para el entrenamiento y la
validacion de las redes neuronales convolucionales, las cuales fueron generadas mediante la
modificacion de los hiperpardmetros de estructura y entrenamiento. Ademas, se describe la
implementacion de estas redes convolucionales. Los resultados de la evaluacion de estas
implementaciones se exponen en el cuarto capitulo, seguidos por una discusion detallada en

el quinto capitulo.

Para concluir, el capitulo 6 presenta las conclusiones derivadas de este estudio y

propone posibles dreas de oportunidad para futuras investigaciones.
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Capitulo 2. Marco Teorico

En este capitulo se ofrece una guia completa para comprender y aplicar redes
convolucionales, desde sus componentes basicos hasta estrategias avanzadas como la
transferencia de aprendizaje. Los lectores obtendran una vision profunda de la arquitectura,
los hiperparametros clave y las estrategias practicas para optimizar el rendimiento de estas

redes en aplicaciones de vision por computadora.
2.1 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, son utilizadas frecuentemente para tareas de
clasificacion de imagenes, deteccion y reconocimiento de objetos en imagenes digitales. Las
CNNs logran esto a través de la extraccion de caracteristicas con operaciones matriciales para
la identificaciéon de patrones en una imagen. Una red neuronal convolucional es una
arquitectura que contiene una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa de salida.
En donde las capas intermedias comunmente son de convolucion y de agrupamiento

(Gholamalinezhad and Khosravi, 2020) (Figura 2).

.A
i
=
a =]
o ||
B |
e []
O N
.
.
u
Entrada Convolucién 4 Agrupacién 4 Convolucién , Agrupacién,  Capade  Capascomplefamente Funcion de
aplanamiento conectadas activacion

Softmax

Figura 2. Estructura basica de una CNN.

Las redes neuronales convolucionales asumen explicitamente que las entradas son
imagenes (Feng y Darrell, 2015), de esta manera ganan eficiencia y reducen el nimero de
hiperparametros de la red. Los hiperparametros son variables de configuracion externas al

modelo y son especificados por el programador para ajustar el algoritmo (Torres, 2018). Asi
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pues, las CNN pueden modelar variaciones y comportamientos complejos proporcionando

predicciones precisas de clasificacion.

Al entrenar una red neuronal convolucional, se busca que un modelo pueda reconocer
diversos objetos dentro de una imagen. El entrenamiento se realiza con una cantidad
importante de imagenes ya que, de esta forma, las neuronas de la red extraen caracteristicas

unicas de cada objeto a detectar y a su vez generalizarlo.
2.2 Estructura de una Red Neuronal Convolucional

La arquitectura de una red neuronal convolucional consta de una serie de capas, cada una con
un proposito especifico en el proceso de aprendizaje y extraccion de caracteristicas, las cuales

se describen a continuacion.
2.2.1 Capa de entrada

Las redes neuronales artificiales asumen explicitamente que las entradas son imagenes (Feng
y Darrell, 2015), no obstante, también puede procesar, sefales de audio, video, texto y datos
cientificos (Torres, 2018). En la capa de entrada se toma la imagen o el conjunto de datos de

entrada y las prepara para su procesamiento en la CNN.
2.2.2. Capa de convolucion

La capa de convolucion es una de las capas principales de una red neuronal convolucional. Su
funcién principal es extraer caracteristicas importantes de una imagen de entrada. Esta capa
utiliza filtros, también llamados kernels, que se aplican a la imagen de entrada para extraer
caracteristicas especificas. Cada filtro es una matriz de nimeros, por ejemplo: [101;01 0; 1
01],[010;1-41;010],[111;111;11 1],y cada filtro se desliza sobre la imagen de
entrada en pequefas ventanas, y se realiza un producto punto entre los elementos del filtro y

los pixeles de la imagen que se encuentran debajo de cada ventana (Figura 3).
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Figura 3. Operacion de convolucion. Fuente: Sotil, 2022.

Este proceso de convolucion se repite en diferentes posiciones de la imagen de
entrada, generando una matriz de salida llamada mapa de caracteristicas (feature map) (Li et
al., 2021). La capa de convolucion también puede incluir otras operaciones, como la
activacion no lineal a través de una funcion de activacion (como ReLU), la normalizacion de
lotes (batch normalization) y la operacion de agrupacion (pooling), que reducen la dimension
del mapa de caracteristicas. El nimero de filtros y la dimension del kernel son pardmetros de
la capa de convolucion que se ajustan durante el entrenamiento de la red para obtener un

mejor desempefio en la tarea especifica.
2.2.3 Capa de Agrupacion

La capa de agrupamiento, también llamada capa de pooling, es otra capa importante en una
red neuronal convolucional. Su funcién es reducir la dimension del mapa de caracteristicas

generado por la capa de convolucion, manteniendo las caracteristicas méas importantes.

La capa de agrupamiento utiliza ventanas de desplazamiento para dividir el mapa de
caracteristicas en regiones mas pequeias, y luego reduce el tamafio de cada region a través de
una operacion matematica, como la media (del inglés average-pooling) o el maximo

(Max-pooling) (Torres, 2018).

En el caso del método de agrupacion max-pooling, se aplica para reducir la muestra
de las salidas de las operaciones convolucionales, lo que reduce la variabilidad. La
agrupacion maxima es una variante de submuestreo en la que se toma como salida el valor

maximo de pixel de los pixeles que caen dentro del campo receptivo de una unidad dentro de
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una capa de submuestreo. En la Figura 4, podemos ver un ejemplo de la operacion de

max-pooling.

0|7]4]|6 Max(0.7,6.4)=7
6l4]2]0 I:> Max(4.6.,2.0)=6 I:> 716
6/1[9]1 Max(6,1.0.8)=8 819
0/8[1]3 Max(9.1,1.3)=9
Mapa de Operacion de max-pooling Mapa. rl.e.
. con un filiro de 222 v un caracteristicas
caracteristicas . -
stride 2 agrupadas

Figura 4. Ejemplo de operacion max-pooling.

El método de agrupacion promedio es una variante del submuestreo en la que se toma
como resultado el promedio de pixeles que caen dentro del campo receptivo de una unidad,

en el interior de una capa de submuestreo (Figura 5).

9(4]2]4 Average(9.4.8.4)=6
8|4[4]|2 |:> Average(2.4.4.2)=3 |:> 6|3
417]6]2 Average(4.7.8.2)=5 504
812]|2|5 Average(6.2.2,5)=4
Mapa de Operacion de average-pooling .\-[apa. dn.&.
- con un filtro de 2x2 v un caracteristicas
caracteristicas i .
stride 2 agrupadas

Figura 5. Ejemplo de operacion average-pooling.

El agrupamiento puede realizarse en diferentes dimensiones, como en la altura y el
ancho de las caracteristicas, o en la profundidad (nimero de canales de caracteristicas). La
eleccion de la dimension de agrupamiento y el tamafio de la ventana son hiperparametros de

la capa de agrupamiento, que se ajustan durante el entrenamiento de la red.

La capa de agrupamiento tiene varias ventajas (Gholamalinezhad y Khosravi, 2020;

Zafar et al., 2022), entre ellas:

e Reduce la cantidad de parametros de la red, lo que disminuye el tiempo de

entrenamiento y reduce la posibilidad de sobreajuste.
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e Ayuda a hacer que la red sea invariante a pequeias variaciones en la posicion de los
objetos en la imagen, ya que las caracteristicas importantes se mantienen
independientemente de su ubicacion exacta.

o Reduce el efecto de ruido y la redundancia en los datos, mejorando la generalizacion

del modelo.
2.2.4 Funciones de activacion

La funcién de activacion se utiliza para aumentar la capacidad de expresion del modelo de
una red neuronal; se refiere a que las neuronas activas pueden retenerse y mapearse mediante
una funcién no lineal, que puede usarse para resolver problemas no lineales. La funcion de
activacion es el nucleo de la estructura de una red neuronal profunda, las funciones de

activacion comunes incluyen: sigmoid, tanh, ReLU y softplus (Wang et al., 2020) (Figura 6).

Funcion Sigmoid Funcion Tanh

1
f) =

Funcion ReLU Funcion Softplus

3

fx) = max(0x) Fl) =In(1+e*) - ’

4 2 El 0 1 H 3 s C)
Figura 6. Curva de funciones de activacion comunmente usadas. Fuente: Wang et al. 2020.

2.2.4.1 Unidad Lineal Rectificada (ReL.U)

ReLU (del inglés Rectified Linear Unit) es una funciéon de activacion utilizada en
redes neuronales artificiales que se aplica a la salida de una capa de neuronas. La funcién

ReL U se define matematicamente como (He et al., 2016):
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f(x) = max(0,x) (1)

Donde x es la entrada a la funcion y f(x) es la salida. La grafica de la funcion ReLU se

presenta en la Figura 7.

Lh

Entrada

Figura 7. Unidad Lineal Rectificada (ReLU).

Como se puede visualizar en la Figura 7, la funcion ReLU devuelve el valor de
entrada si es mayor que cero, y devuelve cero en caso contrario. Esto significa que la funcion
ReLU activa (o "enciende") las neuronas que tienen una entrada positiva, mientras que

desactiva (o "apaga") las neuronas que tienen una entrada negativa.

La funcion ReLU se ha vuelto muy popular en las redes neuronales debido a su
simplicidad y eficiencia computacional, y a su capacidad para mejorar el rendimiento de la

red (Zhao et al., 2018). Algunas de las ventajas de la funcion ReLU son:

e Es facil de implementar y computacionalmente eficiente.
e Permite un aprendizaje mas rapido de la red debido a su naturaleza no lineal.
e Ayuda a evitar el problema del desvanecimiento del gradiente, que es comin

en otras funciones de activacion.

La funcién RelLU se utiliza cominmente en la capa de activacion de las redes
neuronales profundas, especialmente en las redes convolucionales. También hay variantes de

la funcion ReLU (Dubey et al., 2022), como la ReLU truncada (que establece un valor
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maximo para los valores de entrada negativos) y la Leaky ReLU (que evita la activacion

completa de las neuronas negativas estableciendo un valor pequeiio para ellas).
2.2.5 Capa de aplanamiento

La capa de aplanamiento (también conocida como capa de aplanado o Flatten layer)
es una capa comunmente utilizada en las redes neuronales convolucionales que transforma un
tensor multidimensional de caracteristicas en un vector unidimensional para que pueda ser

procesado por las capas completamente conectadas (o densas) de la red.

La capa de aplanamiento se sitlia al final de la capa de convolucion y antes de las
capas completamente conectadas. Su funcidon es reorganizar el tensor de caracteristicas
generado por la capa de convolucion en una matriz unidimensional o vector, que luego se

conecta a una o varias capas densas para realizar la clasificacion final.

Por ejemplo, después de aplicar varias capas de convolucion y agrupamiento en una
imagen de entrada, se genera un tensor multidimensional de caracteristicas. Este tensor se
pasa a la capa de aplanamiento, que lo transforma en un vector unidimensional. Este vector se

pasa a las capas densas que realizan la clasificacion final.

La capa de aplanamiento no tiene parametros entrenables, su funcién es puramente
mecanica, es decir, simplemente transforma el tensor de caracteristicas en un vector

unidimensional (Figura 8).

Flattening

§<Y
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Figura 8. Transformacion del tensor de caracteristicas a un vector unidimensional. Fuente: Suriya et al. 2022.
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2.2.6 Capas totalmente conectadas

Las capas completamente conectadas (o capas densas) en una red neuronal
convolucional son las tultimas capas de la red, que reciben la entrada de la capa de

aplanamiento y realizan la clasificacion final.

A diferencia de las capas de convolucion, que procesan las caracteristicas locales de la
imagen, las capas completamente conectadas procesan todas las caracteristicas de la imagen a

la vez y utilizan estas caracteristicas para realizar la clasificacion.

Cada neurona en una capa densa estd conectada a todas las neuronas de la capa
anterior. Estas conexiones se representan mediante pesos y sesgos que se aprenden durante el
entrenamiento de la red. Los pesos determinan la importancia relativa de cada neurona de
entrada para la salida de cada neurona de salida, mientras que los sesgos se utilizan para

ajustar la salida de cada neurona.

La salida de cada neurona en una capa densa se calcula utilizando una funcion de activacion,
como la funcion ReLU o la funcion sigmoide. La funcion de activacion ayuda a introducir la
no linealidad en la red y permite que la red aprenda representaciones mas complejas de las

caracteristicas de entrada.
2.3 Arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales

Una Red Neuronal Convolucional es un modelo computacional basado en la
estructura y funcionamiento de una neurona biologica. Esta formada por -capas
interconectadas que procesan informacion. Se componen de una capa de entrada, una o mas
capas ocultas, con una capa de salida. Actualmente, las redes neuronales han cobrado gran
interés por parte de la comunidad cientifica ya que son capaces de resolver problemas
complejos de manera efectiva, son herramientas muy efectivas en el aprendizaje automatico y
la inteligencia artificial. Las redes neuronales estan siendo ampliamente utilizadas en areas de
vision computacional, reconocimiento de voz, robotica y procesamiento del lenguaje natural,

entre otras. Las arquitecturas utilizadas en este trabajo fueron:
2.3.1 VGG-16

La red VGG-16 es una red neuronal convolucional profunda (CNN) que fue

desarrollada por el grupo de investigacion Visual Geometry Group (VGG) en la Universidad
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de Oxford en 2014 (Zaccone y Karim 2018; Simonyan y Zisserman, 2015). Esta red es una de

las més populares y utilizadas para la clasificacion de imagenes.

La arquitectura de la red VGG-16 consta de 16 capas de convolucion y capas
completamente conectadas (Simonyan y Zisserman, 2015). Las capas de convolucion se
encargan de extraer caracteristicas de las imagenes de entrada y las capas completamente

conectadas realizan la clasificacion final.

La red VGG-16 tiene una estructura de bloques repetitivos, donde cada bloque
consiste en multiples capas convolucionales seguidas de una capa de Max Pooling, que
reduce el tamafio de la imagen a la mitad. El primer bloque tiene dos capas convolucionales,
mientras que los tres bloques restantes tienen tres capas convolucionales cada uno (Simonyan

y Zisserman, 2015).

La red VGG-16 utiliza filtros de tamafio reducido (3x3) para las capas
convolucionales, lo que permite que la red tenga una profundidad mayor con un ntimero

menor de parametros. La capa de Max Pooling utiliza un filtro de 2x2.

La red VGG-16 tiene 13 capas convolucionales y 3 capas completamente conectadas.
Las primeras 13 capas convolucionales forman el extracto de caracteristicas de la red,
mientras que las Gltimas tres capas completamente conectadas se encargan de la clasificacion
final. La red utiliza la funcién de activacion ReLU (Rectified Linear Unit) en todas sus capas,
excepto en la ultima capa completamente conectada, que utiliza la funcion Softmax para
producir la distribucion de probabilidad de las clases de salida (Simonyan y Zisserman,

2015). En la Figura 9, podemos observar un ejemplo de arquitectura VGG-16.
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Figura 9. Ejemplo de arquitectura del modelo VGG-16 para representar diferentes niveles de profundidad, este ejemplo

cuenta con cinco capas convolucionales antes de la agrupacion mdaxima en cada grupo. Fuente: (Shi et al., 2018).

2.3.2 VGG-19

La red VGG-19 es una red neuronal convolucional profunda (CNN) la cual es una
version mas grande y profunda de la red VGG-16. Fue desarrollada por el grupo de

investigacion Visual Geometry Group (VGG) en la Universidad de Oxford en 2014.

La arquitectura de la red VGG-19 es similar a la de la VGG-16, pero consta de 19
capas en lugar de 16. Al igual que la VGG-16, utiliza bloques repetitivos de capas
convolucionales seguidas de una capa Max Pooling. Sin embargo, en la VGG-19, hay cuatro

bloques de capas convolucionales en lugar de tres (Simonyan y Zisserman, 2015).

La red VGG-19 utiliza filtros de tamano reducido (3x3) para las capas
convolucionales, al igual que la VGG-16. También utiliza capas de Max Pooling con un filtro
de 2x2 para reducir el tamafio de la imagen de entrada a la mitad después de cada bloque de

capas convolucionales (Simonyan y Zisserman, 2015).

La red VGG-19 tiene un total de 19 capas, que consisten en 16 capas convolucionales
y 3 capas completamente conectadas. Las primeras 16 capas convolucionales se utilizan para
extraer caracteristicas de la imagen, y las ultimas tres capas completamente conectadas se

utilizan para la clasificacion final.
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La VGG-19 utiliza la funcién de activacion ReLU en todas sus capas convolucionales
y completamente conectadas, excepto en la ultima capa completamente conectada, que utiliza
la funcion Softmax para producir la distribucion de probabilidad de las clases de salida

(Simonyan y Zisserman, 2015).
2.3.3 Inception V3 (GoogLeNet V3)

Esta arquitectura nacié con el nombre de GoogLeNet, pero las actualizaciones
posteriores se han llamado Inception vN, donde N se refiere al nimero de version publicado

por Google (Zaccone y Karim, 2018).

La arquitectura de la red Inception v3 utiliza médulos de Inception que combinan
convoluciones de diferentes tamafios de kernel en paralelo, lo que permite que la red capture
caracteristicas de diferentes escalas espaciales. Cada modulo de Inception se compone de
varias ramas de convolucién que se combinan a través de concatenacion en la salida (Szegedy

etal.,2016).

Ademas, Inception v3 utiliza técnicas avanzadas de regularizacion y normalizacion,
como la normalizacion por lote (Batch Normalization) y la regularizacion L2 para evitar el

sobreajuste en los datos de entrenamiento.

La arquitectura Inception v3 tiene 48 capas convolucionales, con una gran cantidad de
parametros entrenables que la hacen mds profunda y compleja que su predecesora, la
Inception v2. También incluye una capa de Global Average Pooling al final para reducir el

tamafio de la salida antes de la capa de clasificacion (Szegedy et al., 2016).

Inception v3 también utiliza una técnica llamada "Factorizacion espacial de
convoluciones", que reduce la cantidad de parametros de la red y mejora la eficiencia

computacional sin comprometer la precision de la clasificacion (Szegedy et al., 2016).
2.3.4 Arquitectura ResNet-50

ResNet-50 es una red neuronal convolucional profunda (CNN) desarrollada por
Microsoft que se utiliza principalmente para la clasificacion de imagenes (Zaccone y Karim,

2018). Fue lanzada en 2015 y es una mejora de la arquitectura ResNet-34 (He et al., 2016).

La arquitectura de ResNet-50 utiliza bloques residuales para permitir que la red

aprenda representaciones mas profundas y precisas de las imagenes de entrada. Los bloques
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residuales contienen capas convolucionales que estan conectadas por una "ruta de salto" que
permite que la entrada original se agregue a la salida de las capas convolucionales (He et al.,

2016).

ResNet-50 tiene 50 capas convolucionales, que incluyen bloques residuales y capas de
agrupacion maxima. También utiliza técnicas avanzadas de regularizacion y normalizacion,
como la normalizacion por lotes y la regularizacion L2, para evitar el sobreajuste en los datos

de entrenamiento (He et al., 2016).

En la capa de clasificacion, ResNet-50 utiliza una capa de agrupacion global
promedio para reducir la dimensionalidad de la salida de la red antes de la clasificacion.
También utiliza una capa completamente conectada con una funcidén de activacion softmax

para generar la probabilidad de cada clase de imagen (He et al., 2016).
2.3.5 Arquitectura ResNet-101

ResNet-101 es una variante de la arquitectura ResNet en (He et al., 2016). Al igual
que ResNet-50, ResNet-101 utiliza bloques residuales para permitir el entrenamiento de redes
neuronales profundas. La diferencia principal es que ResNet-101 tiene una arquitectura mas

profunda que ResNet-50, con un total de 101 capas.

ResNet-101 utiliza una combinacion de bloques residuales simples y bloques
residuales en botella. En los bloques residuales simples, se aplica una capa convolucional
seguida de una funcion de activacion ReLU y otra capa convolucional, y luego se agrega la
entrada original a la salida de las capas convolucionales (He et al., 2016). En los bloques
residuales en botella, se utiliza una estructura de tres capas: una capa convolucional con un
tamafio de kernel de 1x1, una capa convolucional con un tamafio de kernel de 3x3 y otra capa
convolucional con un tamafio de kernel de 1x1, seguida de la adicion de la entrada original

(He et al., 2016).

ResNet-101 también utiliza una técnica de agrupamiento por canal para reducir la
dimensionalidad de las caracteristicas en las capas convolucionales. Ademas, utiliza una

técnica de normalizacion por lote para mejorar la generalizacion de la red (He ef al., 2016).
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2.3.6 Arquitectura ResNet-152

ResNet-152 es una variante de la arquitectura ResNet que consta de 152 capas (He et
al., 2016). Al igual que ResNet-50 y ResNet-101, ResNet-152 utiliza bloques residuales para
permitir el entrenamiento de redes neuronales profundas. Sin embargo, ResNet-152 es atn

mas profunda que ResNet-101, con una arquitectura de 152 capas (He et al., 2016).

ResNet-152 utiliza una combinacion de bloques residuales simples y bloques
residuales en botella, al igual que ResNet-101. También utiliza técnicas de agrupamiento por

canal y normalizacidn por lote para mejorar la generalizacion de la red (He et al., 2016).

Una diferencia importante entre ResNet-152 y ResNet-101 es que ResNet-152 utiliza
bloques residuales en botella més profundos, con 50 capas convolucionales en lugar de 23 en
ResNet-101. Esto permite a la red aprender caracteristicas mas complejas y facilita el

entrenamiento de una red mas profunda (He et al., 2016).
2.3.7 AlexNet

AlexNet es una arquitectura de red neuronal convolucional profunda (CNN)
desarrollada por Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever y Geoffrey Hinton en 2012, que fue

disefiada para clasificar imagenes en el conjunto de datos ImageNet.

La arquitectura de AlexNet consta de ocho capas, cinco de las cuales son capas
convolucionales y las tres Gltimas son capas completamente conectadas (ver Figura 10). Las
capas convolucionales utilizan diferentes tamafos de kernel y funciones de activacion no
lineales, como la funcion ReLU (del inglés Rectified Linear Unit), para extraer caracteristicas

de las imagenes de entrada (Krizhevsky et al., 2017).
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Figura 10. Arquitectura AlexNet, en esta figura, los autores muestran el uso de dos GPU’s. Fuente: (Han et al.2017).

Ademas, AlexNet utiliza técnicas de regularizacion, como la regularizacion L2 y el
Dropout, para evitar el sobreajuste y mejorar la generalizacioén de la red. También utiliza la
técnica de agrupamiento maximo para reducir la dimensionalidad de la salida de las capas

convolucionales y acelerar el proceso de entrenamiento (Krizhevsky et al., 2017).

La capa final de la red es una capa completamente conectada con una funcion de
activacion softmax que produce la probabilidad de cada clase de imagen. La red utiliza la
funcion de pérdida de entropia cruzada para calcular el error de clasificacion y actualizar los

pesos de la red mediante el descenso del gradiente estocéstico (Krizhevsky et al., 2017).
2.4 Hiperpametros

Al desarrollar un modelo de clasificacion basado en redes convolucionales, implica
ajustar su configuracion, por ejemplo, elegir el numero de capas o tamafio de las capas, el
namero de épocas o el optimizador a utilizar, a esto se le denomina hiperparametros del
modelo. Este ajuste se realiza principalmente en funcion del rendimiento del modelo. Dicho
de otra manera, el ajuste de hiperparametros es la configuracion del algoritmo a utilizar. Los
hiperparametros son los valores numéricos de las variables que se establecen antes de la
aplicacion real a los datos, los cuales no se seleccionan directamente por el propio algoritmo
de aprendizaje sino por el especialista, a diferencia de los parametros (pesos) que se ajustan
automaticamente por el algoritmo (Bengio, 2012). Pueden ser discretos (p. ¢€j. la seleccion del
algoritmo, el tamano del kernel o el nimero de capas, nimero de épocas, entre otros) o
continuos (p. ¢j. la tasa de aprendizaje) (Cui y Bai, 2019; Bengio, 2012). Cabe mencionar que
¢éstos hiperparametros se pueden ajustar a mano o mediante un algoritmo como Grid Search

(Liashchynskyi y Liashchynskyi, 2019; Shekar and Dagnew, 2019), random search (Bergstra
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y Bengio, 2012), Bayesian optimization y Nelder-Mead Methods (Ozaki et al., 2017), pero se
debe seleccionar el valor de cada uno a utilizar. Podemos ver entonces que, para el correcto
entrenamiento de una red neuronal convolucional, se necesita realizar el ajuste de

hiperparametros.

De acuerdo a Bengio (2012), los diferentes algoritmos de aprendizaje involucran
diferentes conjuntos de hiperparametros. Entre ellos se encuentran los hiperpardmetros
aproximados a la optimizacion, en los que podemos encontrar: la tasa de aprendizaje inicial,
lote minimo de datos (mini-batch size), nimero de iteraciones para entrenamiento, el
momentum e hiperparametros de optimizacion especificos de cada capa. Otro conjunto de
hiperparametros son los del modelo y criterios de entrenamiento. En este conjunto
encontramos: el numero de unidades ocultas (del inglés Number of Hidden Units),
decaimiento de peso, el coeficiente de escala de inicializacion de pesos y la aleatorizacion de
semillas (Random seeds). Por otro lado, Torres (2018), define a los hiperpardmetros como
variables que definen la estructura de una red neuronal y permiten entrenarla. Los
hiperpardmetros que considera como parte de la estructura y tipologia de la red neuronal son:
el nimero de capas, numero de neuronas y funciones de activacion. En cuanto a los
hiperpardmetros de entrenamiento considera: la tasa de aprendizaje, el optimizador, el

numero de épocas y el tamafio de lote.

Con el ajuste de los hiperparametros se busca que el modelo tenga el mejor
rendimiento, siendo este ajuste automatico, a través de un algoritmo, o bien manualmente
ajustando cada hiperparametro o varias combinaciones de ellos o bien, por familias de
hiperpardmetros. En la Tabla 1, se muestran algunos trabajos en los que han realizado el
ajuste de hiperpardmetros tanto de estructura como de entrenamiento. En el caso del ajuste
manual, en el trabajo realizado por Kandel et al., (2020), se estudia el efecto del tamafio del
lote en el rendimiento de redes neuronales convolucionales y el impacto de las tasas de
aprendizaje para la clasificacion de imagenes médicas. Para ello, los autores utilizan una red
VGG16 con cinco valores de tamafio de lote (16, 32, 64, 128 y 256), dos valores de tasa de
aprendizaje (0.0001 y 0.001) y los optimizadores SGD y Adam. Los autores sefalan que un
tamafo de lote mas alto, generalmente no logra una alta precision, y cuando el tamafio de lote
es muy alto, puede hacer que la red tarde demasiado en lograr la convergencia sin tener
mayor ganancia en su precision. De la misma manera, la tasa de aprendizaje y el optimizador

usado también tendran un impacto significativo. Concluyen que al reducir la tasa de
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aprendizaje y disminuir el tamafio de lote permiten que la red entrene mejor. En otro estudio
realizado por Radiuk (2017), se exploro el efecto del tamano del lote en una Red Neuronal
Convolucional en la clasificacion de imagenes utilizando dos bases de datos MNIST y
CIFAR-10, asi como el de una arquitectura LeNet con dos secuencias de valores del tamafio
del lote, nimeros elevados a dos (16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024) y numeros multiplos de
diez (50, 100, 150). En total, se seleccionaron 12 valores de tamafio de lote, con un
optimizador SGD. De acuerdo a sus resultados, el autor afirma que en cuanto mayor sea el
valor del tamafo de lote, mayor sera la precision del reconocimiento de imagenes. Asi mismo
afirma que en cuanto mayor sea el valor del tamano del lote, més tiempo se requiere para
entrenar la red. En el trabajo realizado por Nguyen y Lee (2018), evaluaron hiperparametros
de entrenamiento como la tasa de aprendizaje (0.001 a 0.1), el optimizador (SGD y
Momentum) y el tamafio del batch (32 y 64). Utilizaron cuatro bases de datos (CIFARI10,
CIFAR 100, GTSRB Y DSDL-DB) para evaluar dos arquitecturas VGG-16 y la que
proponen los autores. Los autores concluyen que la base de datos tiene una influencia
significativa en la precision de la red convolucional. En el trabajo realizado por Koutsoukas
et al. (2017) exploraron diferentes configuraciones de hiperpardmetros tanto seleccionadas
arbitrariamente como con los métodos superficiales Naive Bayes, K-vecinos mas cercano,
bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial, asi como realizaron la comparacion de
sus rendimientos. Este estudio se centrd6 en hiper pardmetros de estructura como de
entrenamiento, algunos hiperparametros fueron: funcidon de activacion, unidad lineal
rectificada (ReLU), Sigmoide (Sigm) y Tanh; tasa de aprendizaje; nimero de neuronas por
capa; numero de capas ocultas; regularizacion de dropout. Los autores concluyeron que la
funcion de activacion ReLu tuvo un desempefio mejor sobre Sigmoide y Tanh. Asi como
sefialan que el aumento en el nimero de capas ocultas tiene rendimientos decrecientes.
Finalmente sefialan que los hiper parametros del nimero de neuronas, la técnica de
regularizacion de dropout y el nimero de neuronas por capa tiene impacto en el rendimiento

de la red neuronal.
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Tabla 1. Trabajo relacionado con ajuste de hiperparametros.

Hiperparametros
Estructura Entrenamiento
Referencia
Numero Nimero Funciones Tasa de . - Batch
de de .. Optimizador Epocas .
de capas aprendizaje size

Neuronas  activacion

Pérez-Pérez, B. D., Garcia
Vazquez, J. P, &

Salomon-Torres, R. (2021).

Evaluation of convolutional

neural networks’ X X X X X X

hyperparameters with transfer

learning to determine sorting of

ripe medjool dates. Agriculture,

11(2), 115.

Nguyen, H. N., & Lee, C.
(2018). Effects of
Hyper-parameters and Dataset X X X
on CNN Training. Journal of
IEEE, 22(1), 14-20.

Koutsoukas, A., Monaghan, K.
J., Li, X., & Huan, J. (2017).
Deep-learning: investigating

deep neural networks
hyper-parameters and X X X X X X
comparison of performance to
shallow methods for modeling
bioactivity data. Journal of
cheminformatics, 9(1), 1-13.

Kandel, I., & Castelli, M.
(2020). The effect of batch size
on the generalizability of the
convolutional neural networks
on a histopathology dataset. ICT
express, 6(4), 312-315.

Radiuk, P. M. (2017). Impact of
training set batch size on the
performance of convolutional
neural networks for diverse X X X X X X
datasets. Information
Technology and Management
Science, 20(1), 20-24.

2.4.1 Hiperparametros de arquitectura

Los hiperparametros de arquitectura en una red neuronal convolucional (CNN) son

aquellos parametros que definen la estructura y configuracion de la red.

e Numero de capas. Sirven para la extraccion de caracteristicas. Aplicando
capas sucesivas de kernels la red puede aprender a extraer mapas de
caracteristicas de mayor nivel de abstraccion, refinando secuencialmente los

patrones observados en cada capa (Figura 11 y Figura 12).
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Entrada Capa1 Capa 2 Capa3 Capa4 Capa 5 Capa 6

222.x222x 32

111 %¥111X 32 109X 109 X 32 54X 5432 525232

P T

D/’I

Completamente

Softmax
conectadas

Convolueién 1 Agrupacién  Cenvelueién 2 Agrupacién  Convolucién 3 Aplanade

Figura 11. Ejemplo de una CNN de seis capas, tres capas convolucionales, dos capas de agrupacion y una capa de

aplanado.

Entrada Capa 1 Capa 2 Capa3 Capa4 Capa 5 Capa 6 Capa7 Capa8 Capa?9

222 % 222X 32

111¥111¥32 109X109X32 54%54%32 52X 52%32 2612632 24%241¥32 12X12X32

N
o e BB

e

O

Convolucién 1 Agrupacién  Convoluciénz  Agrupacién Convolucién 3 Agrupacién  Convolucién 4 Agrupacién Aplanado

Completamente
conectadas

Softmax

Figura 12. Ejemplo de una CNN de nueve capas, cuatro capas convolucionales, cuatro capas de agrupacion y una capa

de aplanado.

e Tamaiio de la capa oculta. Este pardmetro define el numero de neuronas en
la capa oculta de la red. Una capa oculta mas grande puede capturar mas
caracteristicas y aumentar la precision del modelo, pero también puede
aumentar el costo computacional y provocar sobreajuste.

e Tamaiio de la ventana de convolucion (o kernel). Este pardmetro define el
tamafo de la ventana de convolucion que se desliza sobre la imagen de
entrada para calcular las caracteristicas. Un tamano de ventana mdas grande
puede detectar caracteristicas mas grandes en la imagen, pero también
aumentard el costo computacional.

e Tamaiio del paso (stride). Este parametro define el numero de pixeles que se
mueve la ventana de convolucién en cada paso. Un tamafo de paso mas
grande reducira el tamafio de salida y reducird el costo computacional, pero
también puede perder informacidon importante en la imagen.

e Tamaiio del filtro de pooling. Este parametro define el tamafio de la ventana

de pooling que se utiliza para reducir el tamafio de la salida de la capa de
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convolucién. Un tamaio de filtro de pooling més grande reducird ain mas el
tamafo de salida, pero también puede perder informacioén importante.

e Numero de filtros. Este parametro define el numero de filtros de convolucion
que se aplican en cada capa. Cuanto mayor sea el nimero de filtros, mas
caracteristicas diferentes puede detectar la capa, pero también aumentard el
costo computacional.

e Funcion de activacion. Este parametro define la funcién matematica utilizada
para introducir no linealidad en la red. La funcién de activacion mas comun es
ReLU (Rectified Linear Unit), pero también se utilizan otras funciones como
tanh y sigmoide.

o Dropout. Este parametro es una técnica de regularizacion que reduce el
sobreajuste en la red. Dropout elimina aleatoriamente una fraccion de las
neuronas de la capa oculta en cada iteracion de entrenamiento, lo que obliga a
la red a aprender caracteristicas mas robustas.

e Numero de neuronas. Cada neurona, realiza una operacion sencilla y esta
conectada a las neuronas de la capa anterior y de la capa siguiente mediante
pesos, cuya funcion es regular la informacion que se propaga de una neurona a

otra.
2.4.2 Hiperparametros de entrenamiento

Los hiperparametros de entrenamiento son aquellos parametros que se utilizan para
controlar el proceso de entrenamiento de una red neuronal y pueden tener un gran impacto en
la precision del modelo resultante. A continuacidon, se describen algunos de los

hiperparametros de entrenamiento mas comunes:

e Tasa de aprendizaje (learning rate). Este parametro controla la cantidad de
ajuste que se realiza en los pesos de la red durante el entrenamiento. Una tasa
de aprendizaje alta puede provocar que la red se salte los minimos locales y
nunca converja, mientras que una tasa de aprendizaje baja puede hacer que el
entrenamiento sea lento y lleve mucho tiempo.

e Tamaifio del lote (batch size). Este parametro determina el niimero de
ejemplos de entrenamiento que se utilizan en cada iteracion de entrenamiento.

Un tamafno de lote mas grande puede acelerar el proceso de entrenamiento,
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pero también puede requerir mas memoria y reducir la capacidad de la red
para generalizar.

Numero de épocas (epochs). Este parametro determina el nimero de veces
que se va a pasar por todo el conjunto de datos de entrenamiento. Un nimero
de épocas demasiado bajo puede hacer que la red no aprenda lo suficiente,
mientras que un niumero de épocas demasiado alto puede provocar sobreajuste.
Regularizacion. Los métodos de regularizacion, como L1, L2 y Dropout, se
utilizan para reducir el sobreajuste en la red. L1 y L2 penalizan los pesos
grandes, mientras que Dropout elimina aleatoriamente una fraccion de las
neuronas en cada iteracion de entrenamiento.

Momento (momentum). Este parametro controla la cantidad de impulso que
se aplica a la actualizacion de los pesos en cada iteracion de entrenamiento. El
momentum puede ayudar a acelerar el proceso de entrenamiento y evitar
minimos locales, pero también puede provocar oscilaciones.

Funcion de pérdida (loss function). Este parametro define la funcion
matematica que se utiliza para evaluar la precision del modelo durante el
entrenamiento. La funcién de pérdida mas comun es la entropia cruzada, pero
también se utilizan otras funciones como el error cuadratico medio.
Optimizador. Este parametro define el algoritmo que se utiliza para actualizar
los pesos de la red durante el entrenamiento. Los optimizadores més comunes

son Adam, RMSprop y Stochastic Gradient Descent (SGD) (Li et al., 2021).

2.5 Transferencia de Aprendizaje

La transferencia de aprendizaje es un concepto en el campo del aprendizaje

automatico y la inteligencia artificial que se refiere a la aplicacion de conocimientos y

habilidades adquiridos durante un proceso de aprendizaje previo para resolver un nuevo

problema o tarea (Torrey ef al., 2010).

En otras palabras, la transferencia de aprendizaje se produce cuando se utiliza el

conocimiento previo para facilitar la adquisicion de nuevos conocimientos o habilidades (Pan

y Yang, 2010; Lu et al., 2015). Este proceso se basa en la idea de que las habilidades y

conocimientos adquiridos durante una tarea o entrenamiento pueden ser aplicados en una

tarea diferente pero relacionada, lo que resulta en una mejora en la velocidad y precision del

aprendizaje (Dehghani et al., 2021).
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Por ejemplo, si un modelo de aprendizaje automatico ha sido entrenado para clasificar
imagenes de automoviles, podria utilizar los conocimientos adquiridos en este proceso para
clasificar imdgenes de camiones o motocicletas. En este caso, el modelo ha transferido su
conocimiento de la clasificacion de imagenes de automoviles a la clasificacion de imagenes

de otros tipos de vehiculos.

La transferencia de aprendizaje es importante en el aprendizaje automatico, ya que
puede reducir la cantidad de datos necesarios para entrenar un modelo y mejorar la precision
de las predicciones (Dehghani et al., 2021). También puede reducir el tiempo necesario para
entrenar un modelo, lo que es especialmente importante en entornos donde el tiempo de

entrenamiento es critico (Liu y Wang, 2021).
Existen diversas formas de aplicar el aprendizaje por transferencia (Niu ef al., 2020):

Transferencia de aprendizaje basada en caracteristicas. Este tipo de transferencia
de aprendizaje implica utilizar las caracteristicas aprendidas por una red neuronal
pre-entrenada en una tarea de clasificacion de imagenes para una nueva tarea de clasificacion
de imagenes similar. Se toman las caracteristicas de las capas intermedias de la red
pre-entrenada y se utilizan como entradas para una nueva red neuronal para la nueva tarea de

clasificacion de imagenes.

Transferencia de aprendizaje basada en modelos. Este tipo de transferencia de
aprendizaje implica utilizar un modelo completo pre-entrenado para una tarea similar y
reajustar o "sintonizar" el modelo para la nueva tarea. El modelo pre-entrenado se utiliza
como punto de partida y se ajusta para la nueva tarea mediante la adicion de capas

adicionales y el reentrenamiento de la red para la nueva tarea.

Transferencia de aprendizaje de multiples tareas. En este tipo de transferencia de
aprendizaje, se utiliza una red neuronal pre-entrenada para multiples tareas, y luego se utiliza
el conocimiento adquirido en todas las tareas para mejorar la precision en una tarea
especifica. La red neuronal pre-entrenada puede haber sido entrenada en tareas de

clasificacion de imagenes, deteccion de objetos, segmentacion de imagenes, entre otros.

Transferencia de aprendizaje de dominio cruzado. En este tipo de transferencia de
aprendizaje, se utiliza un conjunto de datos en un dominio fuente para entrenar una red

neuronal, y luego se utiliza la red neuronal para una tarea de clasificacion de imagenes en un
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dominio objetivo. Por ejemplo, se puede utilizar una red neuronal pre-entrenada en imagenes

de la naturaleza para clasificar imagenes de la ciudad.

En este trabajo de tesis se considerd utilizar Transferencia de aprendizaje basada en

caracteristicas.
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Capitulo 3. Experimento

3.1 Conjunto de Datos

En la Figura 13, se describe el proceso que se siguid para la construccion del conjunto
de datos utilizado en esta tesis. Como primer paso fue la captura de iméagenes, seguido del
filtrado y separacion de imagenes por categorias, siendo maduros, no maduros.
Posteriormente se renombraron y enlistan las imagenes de acuerdo con su categoria para

finalmente realizar las anotaciones o etiquetado de cada fruto que aparecia en cada imagen.

Filrado y Renombrar y

Captura de separacion de enlistar las Anotacion de

. o imdgenes de S
imdgenes » imdgenes por » ocue? 1o con su » cada imagen
categorias

categoria

Figura 13. Diagrama de flujo del proceso en el desarrollo de un conjunto de datos.

El conjunto de datos consistié de imagenes de datiles variedad Medjool en bandejas,
las cuales fueron tomadas en el mes de septiembre de 2020, durante la primera ronda de
cosecha de datiles Medjool en la plantacion ubicada en la Colonia La Herradura (32°36'56"

N, 115°1536" O) en el Valle de Mexicali, Baja California México (Figura 14).
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Figura 14. Ubicacion de la fuente de los datos, Rancho Palmeras RQ (32°36'56"N, 115°15'36"W).

3.1.1 Captura de imagenes

La adquisicion de imagenes se realiz6 utilizando tres camaras diferentes. Una camara
Canon EOS Rebel T6 y las camaras de teléfonos inteligentes de la marca Samsung modelos
SM-N950F (Note 8) y SM-N960F (Note 9). Las especificaciones de las camaras utilizadas se

presentan en la Tabla 2.

Tabla 2. Especificaciones de las camaras.

Dispositivos
Caracteristicas Samsung Galaxy
Canon EOS Rebel T6
Note 8 modelo SM-N950F Note 9 modelo SM-N960F
Resolucion 18 megapixeles Camara dual de 12 megapixeles Camaras dobles de 12 megapixeles
Camara de 1,0 pm cuadrada/teleobjetivo Camara de 1,0 pm cuadrada/teleobjetivo
Unidad de pixel Cuadrado de 4,30 pm
Camara cuadrada/gran angular de 1,4 pm Camara cuadrada/gran angular de 1,4 pm

Las iméagenes fueron tomadas utilizando luz natural entre las 8:00 a.m. y las 2:00 p.m.

Las imagenes incluyen datiles variedad Medjool maduros e inmaduros. El esquema de
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colores utilizado para las imagenes es RGB (del inglés Red, Green, Blue). El tamaifio de las
imagenes es variable, hay imagenes con tamafio 5184 x 3456, 4449 x 3071 y 4376 x 3375
pixeles. Todas las imagenes se encuentran en formato de archivo de imagen fotogréfica

llamado JPG (del inglés Joint Photographic Experts Group).

La organizacion del conjunto de datos es descrita en la Tabla 3.

Tabla 3. Estructura del conjunto de datos de Medjool.

Nombre de las carpetas Iméagenes Datos Total

Pascal Voc Maduro 501 501 1002
Maduro_inmaduro 313 313 626

Inmaduro 501 501 1002

yolo Maduro 501 501 1002
Maduro_inmaduro 159 159 318

Inmaduro 501 501 1002
Prueba Maduro_inmaduro 100 100 300
Total 2576 2576 5152

Se recolectaron un total de 2,576 imagenes las cuales fueron anotadas usando dos
tipos formatos para el etiquetado, PascalVoc (XML) y YOLO (TXT). Se eligieron estos
formatos debido a que son los mas utilizados en las tareas de reconocimiento de objetos en
imagenes, asi como para evaluar y comparar el desempeno de diferentes algoritmos
(Everingham et al., 2010; Li et al., 2020). El conjunto de datos se encuentra disponible en

Mendeley Data, V1, http://dx.doi.org/10.17632/872xk9npmz.1.

En la Figura 15, se observan los diferentes niveles de madurez de los datiles que

aparecen en las imagenes.
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Figura 15. Niveles de madurez del ddtil Medjool. DPP: Dias después de la polinizacion.

3.1.2 Conjunto de datos de imagenes

El conjunto de datos de imdgenes contenia 1002 imagenes en formato JPG, las cuales
eran de diferentes tamafios (5184 x 3456, 4449 x 3071 y 4376 x 3375 pixeles). Las
arquitecturas de red fueron entrenadas con imagenes JPG debido a que se alimentan de
imagenes de baja calidad en escenarios reales. Se hace referencia a imagenes de baja calidad
caracterizadas por desenfoque, ruido, contraste o compresion. Se considera que, si la
arquitectura es entrenada con este tipo de imagenes, el sistema podra clasificar datiles
Medjool en iméagenes con estas caracteristicas. Ademas, un estudio muestra que las redes
neuronales convolucionales se ven minimamente afectadas en su rendimiento al utilizar el

formato JPG (Dodge et al, 2016).

El conjunto de datos de imagenes se distribuyo de la siguiente manera: 501 imagenes
de datiles maduros y 501 imagenes de datiles inmaduros en bandejas (Figura 16). Los datiles
en bandejas fueron clasificados previamente como maduros o inmaduros por personas

expertas.
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Figura 16. Ejemplo de imdgenes de conjuntos de datos. (A - C) Bandejas con ddtiles maduros

3.1.3 Discusion

El conjunto de datos MedjoolDates se considera un recurso util para los
investigadores que trabajan en las areas de vision artificial, procesamiento de imagenes,
aprendizaje automatico y aprendizaje profundo. Esto debido a que se puede utilizar para
probar, comparar o crear algoritmos para localizar, reconocer, clasificar o contar frutos de
datiles Medjool, considerando sus caracteristicas visuales como forma, color y textura, que
son muy particulares para esta variedad de datiles. Actualmente, existen conjuntos de datos
con imagenes de datiles o racimos de datiles (Altaheri et al., 2019). Sin embargo, estos
datiles no pertenecen a la variedad Medjool. Ademds, no se presentan en bandejas. El
conjunto de datos puede ser de utilidad para crear aplicaciones de vision artificial para

empresas empacadoras de este tipo de frutos.
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Ademas, se considera que el conjunto de datos con imagenes etiquetadas es una base
que se puede usar directamente para desarrollar nuevos algoritmos o mejorar los modelos
desarrollados. Dado que el conjunto de datos se puede utilizar como parte del aprendizaje por
transferencia, en el que, en lugar de comenzar el proceso de aprendizaje desde cero, se puede
hacer uso de patrones o modelos pre-entrenados que se han aprendido al resolver un

problema diferente (Siddiqi, 2019).

El conjunto de datos de MedjoolDates se puede utilizar para desarrollar un sistema de
vision artificial que permita a los agricultores la seleccidn, clasificacion y conteo visual
automaticos de los datiles Medjool en bandejas o transportadores, teniendo en cuenta sus
caracteristicas visuales. Con ello asegurar la calidad del fruto considerando su madurez,

tamafo y la cantidad a envasar.
3.2 Configuracion de Software y Hardware

Para implementar y evaluar las arquitecturas CNN presentadas en la Seccion 3.3, se utilizo el
servicio en la nube Google Colab basado en Jupyter's Notebooks, el cual permite el uso
gratuito de GPU o TPU de Google, con las bibliotecas Scikit-learn, PyTorch, TensorFlow,
Keras y OpenCV. (Bisong, 2019). Las especificaciones de hardware utilizadas en este
experimento fueron GPU: Nvidia-Tesla-T4; CPU: CPU Intel (R) Xeon ® con 2.20 GHz;
RAM: ~ 12.78 GB disponibles; Disco duro: ~ 32.20 GB de espacio disponible. Las
especificaciones de software fueron y Sistema Operativo: 18.04.5 LTS (Bionic Beaver) con

las bibliotecas Keras 1.0.8 y Tensorflow 1.15 como back-end.
3.3 Configuraciones de las redes neuronales
3.3.1 Hiperparametros

Un parametro del modelo es una variable de configuracion interna y cuyo valor puede
ser estimado a partir de los datos. Por otro lado, los hiperpardmetros, son variables de
configuracion externa al modelo en si mismo, y cuyo valor no puede ser estimado a partir de
los datos, y son especificados por el programador para ajustar los algoritmos de aprendizaje

(Torres, 2018).

Los hiperparametros son variables que determinan la estructura y topologia de la red

(Han et al., 2020) (p. ej. nimero de capas ocultas, nimero de neuronas, sus funciones de
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activacion, entre otros) y las variables que determinan cémo esta red debe ser entrenada (p.

ej. tasa de aprendizaje, momentum, épocas).

El optimizador especifica la forma exacta como se utilizara la funcion de pérdida para
actualizar los parametros de las neuronas de una red neuronal y estan basados en la idea del
descenso del gradiente que consiste en disminuir iterativamente la funcion de pérdida
siguiendo el gradiente (Kingma y Ba, 2017). Dos optimizadores cominmente encontrados en
la literatura son Adaptive Moment Estimation (Adam) y Stochastic Gradient Descent (SGD)
(Li et al. 2021).

Adaptive Moment Estimation (Adam)

Su nombre se deriva de la estimacion del momento adaptativo y es un método de
optimizacion estocastica que solo requiere gradientes de primer orden calculando tasas de
aprendizaje adaptativas individuales para diferentes parametros, a partir de estimaciones del

primer y segundo momento de los gradientes (Kingma y Ba, 2017).
Stochastic Gradient Descent (SGD)

En el método Gradient Descent (GD), hay tres tipos de métodos de descenso de
gradiente utilizados para el entrenamiento de modelos, batch gradient descent (BGD),
stochastic gradient descent (SGD), and mini-BGD (MBGD) (Li et al., 2021). Nos
centraremos en SGD, que es uno de los algoritmos bésicos del método GD, SGD aprende
rapidamente la direccion del descenso mds pronunciado usando un solo ejemplo del conjunto
de entrenamiento en cada paso de tiempo (Bisong, 2019). De acuerdo a la literatura, SGD es
un método rapido (Li et al. 2021; Bisong, 2019), que mejora al reducir gradualmente la tasa
de aprendizaje (Li et al. 2021), no obstante Zhang (2018), menciona que a menudo es dificil
ajustar la tasa de aprendizaje de SGD, ya que las magnitudes de los pardmetros varian

ampliamente y se requiere un ajuste a lo largo del proceso de entrenamiento.
3.3.2 Implementacion de las redes neuronales convolucionales.

Como se menciond anteriormente, los hiperparametros son variables que el
programador ajusta en una red neuronal convolucional previo a su entrenamiento y que

definen su arquitectura con el fin de mejorar su rendimiento.
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Para esta tesis se implementaron redes neuronales convolucionales con y sin
transferencia. En cada caso se realizo la variacién de hiperpardmetros de estructura y de
entrenamiento. Para considerar los hiperparametros de estructura, se implementaron ocho
arquitecturas con diferente nimero de capas que van desde 16 hasta 152. En el caso de los
hiperparametros de entrenamiento, se evaluaron dos optimizadores diferentes: Adaptive
Moment Estimation (Adam) y Stochastic Gradient Descent (SGD); asi mismo, se utilizaron
dos valores diferentes de tasas de aprendizaje, 0.001 y 0.01; ademas de dos tamafos de lote,
64 y 128 en dos numeros de épocas, 25 y 400. Las configuraciones de hiperpardmetros se
muestran en la Tabla 4. La implementacion de arquitecturas de redes neuronales
convolucionales en las que se consider6 su variacion de estructura fue: VGG-16, VGG-19,
ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152, AlexNet, Inception V3 y CNN con caracteristicas
desde cero. En total se implementaron 128 CNNs, las cuales se muestran en la Tabla 5,

correspondiendo a 16 combinaciones de hiperparametros.

Tabla 4. Variacion de hiperpardametros.

Adaptive Moment Estimation (Adam)

Optimizador
Stochastic Gradient Descent (SGD)
0.0001
Tasa de aprendizaje
0.01
64
Tamafio del lote
128
) 25
Epocas
400
Numero de capas 16 - 152

En la Tabla 5, se puede observar que se utilizaron dos optimizadores, Adaptive
Moment Estimation (Adam) y Stochastic Gradient Descent (SGD) los cuales son los mas
reportados en la literatura por su buen rendimiento. En cuanto a la tasa de aprendizaje, el
tamafio de lote y el nimero de épocas, se utilizaron dos valores extremos en cada caso, esto
de acuerdo a que autores como Kandel ef al., (2020), Radiuk (2017), quienes afirman que, en
el caso del tamafio de lote, los valores mas altos son los que obtienen mejores rendimientos.
El niimero de capas lo podemos observar en las ocho arquitecturas que cuentan con diferentes

profundidades que van desde 16 hasta 152 capas.
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Tabla 5. Redes Neuronales Convolucionales implementadas con sus respectivas configuraciones.

CNN from Scratch VGG-16
Optimizador ap}:ﬁé'lsl?lg%je Batch Epocas Optimizador ap¥gﬁ%1‘}%je Batch Epocas
Adam 0.01 64 25 Adam 0.01 64 25
Adam 0.01 64 400 Adam 0.01 64 400
Adam 0.01 128 25 Adam 0.01 128 25
Adam 0.01 128 400 Adam 0.01 128 400
Adam 0.001 64 25 Adam 0.001 64 25
Adam 0.001 64 400 Adam 0.001 64 400
Adam 0.001 128 25 Adam 0.001 128 25
Adam 0.001 128 400 Adam 0.001 128 400
SGD 0.01 64 25 SGD 0.01 64 25
SGD 0.01 64 400 SGD 0.01 64 400
SGD 0.01 128 25 SGD 0.01 128 25
SGD 0.01 128 400 SGD 0.01 128 400
SGD 0.001 64 25 SGD 0.001 64 25
SGD 0.001 64 400 SGD 0.001 64 400
SGD 0.001 128 25 SGD 0.001 128 25
SGD 0.001 128 400 SGD 0.001 128 400
VGG-19 ResNet-50
Optimizador ap}:ﬁé'lsl?lg%je Batch Epocas Optimizador ap}:ie'lsﬁh‘}%je Batch Epocas
Adam 0.01 64 25 Adam 0.01 64 25
Adam 0.01 64 400 Adam 0.01 64 400
Adam 0.01 128 25 Adam 0.01 128 25
Adam 0.01 128 400 Adam 0.01 128 400
Adam 0.001 64 25 Adam 0.001 64 25
Adam 0.001 64 400 Adam 0.001 64 400
Adam 0.001 128 25 Adam 0.001 128 25
Adam 0.001 128 400 Adam 0.001 128 400
SGD 0.01 64 25 SGD 0.01 64 25
SGD 0.01 64 400 SGD 0.01 64 400
SGD 0.01 128 25 SGD 0.01 128 25
SGD 0.01 128 400 SGD 0.01 128 400
SGD 0.001 64 25 SGD 0.001 64 25
SGD 0.001 64 400 SGD 0.001 64 400
SGD 0.001 128 25 SGD 0.001 128 25
SGD 0.001 128 400 SGD 0.001 128 400
ResNet-101 ResNet-152
Optimizador ap¥gﬁ%1‘%%je Batch Epocas Optimizador ap¥ggﬁggje Batch Epocas
Adam 0.01 64 25 Adam 0.01 64 25
Adam 0.01 64 400 Adam 0.01 64 400
Adam 0.01 128 25 Adam 0.01 128 25
Adam 0.01 128 400 Adam 0.01 128 400

Adam 0.001 64 25 Adam 0.001 64 25



Adam 0.001 64 400 Adam 0.001 64 400
Adam 0.001 128 25 Adam 0.001 128 25
Adam 0.001 128 400 Adam 0.001 128 400
SGD 0.01 64 25 SGD 0.01 64 25
SGD 0.01 64 400 SGD 0.01 64 400
SGD 0.01 128 25 SGD 0.01 128 25
SGD 0.01 128 400 SGD 0.01 128 400
SGD 0.001 64 25 SGD 0.001 64 25
SGD 0.001 64 400 SGD 0.001 64 400
SGD 0.001 128 25 SGD 0.001 128 25
SGD 0.001 128 400 SGD 0.001 128 400
AlexNet Inception V3
Optimizador ap}.‘gﬁ%ggje Batch Epocas Optimizador ap?g]sl%l‘%%je Batch Epocas
Adam 0.01 64 25 Adam 0.01 64 25
Adam 0.01 64 400 Adam 0.01 64 400
Adam 0.01 128 25 Adam 0.01 128 25
Adam 0.01 128 400 Adam 0.01 128 400
Adam 0.001 64 25 Adam 0.001 64 25
Adam 0.001 64 400 Adam 0.001 64 400
Adam 0.001 128 25 Adam 0.001 128 25
Adam 0.001 128 400 Adam 0.001 128 400
SGD 0.01 64 25 SGD 0.01 64 25
SGD 0.01 64 400 SGD 0.01 64 400
SGD 0.01 128 25 SGD 0.01 128 25
SGD 0.01 128 400 SGD 0.01 128 400
SGD 0.001 64 25 SGD 0.001 64 25
SGD 0.001 64 400 SGD 0.001 64 400
SGD 0.001 128 25 SGD 0.001 128 25
SGD 0.001 128 400 SGD 0.001 128 400

3.3.3 Transferencia de Aprendizaje

En este estudio se utilizd la transferencia de aprendizaje para detectar y clasificar la

madurez de frutos de datil utilizando imagenes de datiles maduros y no maduros. En esta tesis

la aplicacion del aprendizaje por transferencia fue el modelo previo a la formacion. Se

utilizaron redes neuronales previamente entrenadas con ImageNet. En cuanto a su estructura,

fue eliminada la capa de clasificacion final, es decir, la capa de neurona softmax al final, que

corresponde a ImageNet, quedando en su lugar la nueva capa de softmax para nuestro

conjunto de datos de imagenes.
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3.4 Métricas utilizadas para la deteccion

Para medir el rendimiento de un algoritmo en tareas como clasificacion, es importante

contar con métricas que permitan comparar el rendimiento de cada algoritmo.

En el caso de la tarea de clasificacion, se emplean generalmente las métricas de: mAP
(mean Average Precision), Precision (Precision), Recall (Exhaustividad o Recuerdo),
Fl-score (Valor-F), Accuracy (Exactitud), Confusion Matrix (Matriz de Confusion). A

continuacion, se explicara cada una de ellas.
3.4.1 Precision (Precision)

Precision: Es la proporcion de elementos clasificados como positivos que son realmente

verdaderos positivos (Padilla et al., 2020).

Precision = —F—
vp+ fp (2)

Donde vp son los verdaderos positivos y fp los falsos positivos (Padilla ef al., 2020).
3.4.2 Recuerdo (Recall)

Recuerdo (Recall): Es la proporcion de elementos verdaderos positivos que son

correctamente clasificados como positivos (Padilla et al., 2020).

vp
vp+ fn (3)

Recuerdo =

Donde fn son los falsos negativos.
3.4.3 Exactitud (Accuracy)

Exactitud (Accuracy): Es una medida de eficiencia generalizada para evaluar el desempefio
de un clasificador, y se refiere a las instancias correctamente clasificadas (Padilla et al.,

2020).
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vp + fn
vp+vn+fp+fn (4)

Exactitud =

Donde vn corresponde a los verdaderos negativos.
3.4.4 Matriz de Confusion (Confusion Matrix)

La matriz de confusion es una herramienta que permite la evaluacion del desempefio
de un modelo de clasificacion. En esta métrica se muestra el nimero de predicciones
correctas e incorrectas realizadas por el modelo en cada una de las clases en las que esta
clasificado. Como se puede observar en la Tabla 6. La matriz de confusion presenta filas de
clases verdaderas y en las columnas se presentan las clases predichas por el modelo, por lo

tanto, la diagonal principal muestra las predicciones correctas.

Tabla 6. Matriz de Confusion.

Prediccion
Positivos Negativos
Positivos Verdaderos positivos Falsos Positivos
(True Positive) (False Positives)
Realidad
. Falsos negativos . .
Negativos (False Negatives) Verdaderos negativos (True Negative)

Positivo (Positive) o Negativo (Negative): se refiere a la prediccion. Si el modelo

predice 1 entonces sera positivo, y si se predice y se predice 0 serd negativo.

Verdadero (True) o Falso (False): se refiere si la prediccion es correcta o no.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo, exploramos la variacion de hiperparametros en arquitecturas
convolucionales especificamente disefiadas para determinar los parametros Optimos que
permiten identificar con precision el nivel de madurez en los datiles de la variedad Medjool.
A lo largo de este analisis, examinaremos como la modificacion de ciertos hiperparametros
afecta el rendimiento del modelo, centrandonos en la capacidad de la red convolucional para

discernir niveles de madurez en estos frutos tan particulares.
4.1 Variando el Optimizador

Utilizando el optimizador Adam, observamos en la Tabla 7 que, durante la evaluacion
con 25 épocas, VGG-16 alcanzé el mejor rendimiento con un 96.63% y 95.27% de precision
para tasas de aprendizaje de 0.001 y 0.01, respectivamente. Por otro lado, AlexNet y
ResNet-152 mostraron el rendimiento mas bajo con un 64.19% para una tasa de aprendizaje
de 0.001, y CNN desde cero tuvo el rendimiento mas bajo con un 46.62% y 53.38% para
tasas de aprendizaje de 0.01.

Tabla 7. Evaluacion de la precision de ocho arquitecturas CNN, cambiando los valores de los hiperparametros de un lote,

tasa de aprendizaje y épocas, utilizando el optimizador parametro Adaptive Moment Estimation (Adam) como

optimizador.
Parametros CNN VGG-16 VGG-19 ResNet- | ResNet-10  ResNet-15 AlexNet Inception V3
desde cero 50 1 2
Evocas 25 25 25 25 25 25 25 25
P 400 400 400 400 400 400 400 400
Lote = 64, Optimizador = Adam, Tasa de aprendizaje = 0.001
Precision 93.24 96.63 90.54 68.92 71.62 74.32 64.19 96.62
(%) 94.59 96.62 95.95 81.08 80.41 80.41 88.51 98.65
Tiempo 9 24 14 11 14 25 11 12
(min) 16 40 43 33 41 61 19 131
Lote= 128, Optimizador = Adam, Tasa de aprendizaje= 0.001
Precision 85.13 70.95 75.00 93.24
27972 .84 98. 2775. 4.17 81.
%) 93.92 95.2797.29 87.84 98.65 8311 70.27 75.67 64.17 81.08 8581 9527
Tiempo 11 12 5 13 7 9 11 13
(min) 12 34 46 45 16 54 19 48

Lote = 64, Optimizador = Adam, Tasa de aprendizaje = 0.01
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CNN ResNet- ResNet-10 ResNet-15

Parametros desde cero VGG-16 VGG-19 50 1 ) AlexNet Inception V3
Precision 46.6295.07 85.81 93.92 83.78 65.54 75.68 85.81 95.95
(%) 95.95 96.62 86.49 79.05 84.46 67.57 98.65
Tiempo 10 12 12 10 11 16 16 11
(min) 14 43 45 34 45 65 18 47

Lote= 128, Optimizador = Adam, Tasa de aprendizaje = 0.01

Precision 97.30 84.46 76.35 66.89 89.19 93.92
53.3843.24 97.29 96.62
(%) 33 97.299 99.32 84.46 79.73 81.76 87.16 95.95
Tiempo 11 12 13 12 11 15 11 13
(min) 16 38 43 33 46 60 18 44

Para 400 épocas, Inception V3 y VGG-19 lideraron con un rendimiento del 98.65% y
98.75% para una tasa de aprendizaje de 0.001, y VGG-19 y Inception V3 con 99.32% y
98.65%, respectivamente, para una tasa de aprendizaje de 0.01. Las peores actuaciones
fueron de ResNet-101 y ResNet-152, ambas con un 80.41% para una tasa de aprendizaje de
0.001, y AlexNet y CNN desde cero con 67.57% y 43.24%, respectivamente, para una tasa de
aprendizaje de 0.01.

En términos de tiempo de procesamiento, CNN desde cero mostr6é los valores mas
bajos, aunque algunos fueron superiores a ResNet-50, ResNet-101, ResNet-152 y AlexNet.
En 25 épocas, los tiempos mas altos fueron para ResNet-152 (25 min) e Inception V3 (13
min) con una tasa de aprendizaje de 0.001, y para ResNet-152 y AlexNet (16 min) con
ResNet-152 (15 min) para una tasa de aprendizaje de 0.01. Para 400 épocas, los tiempos mas
altos fueron para Inception V3 (131 min) y ResNet-152 (54 min) con una tasa de aprendizaje
de 0.001, y ResNet-152 (65 y 60 min) con una tasa de aprendizaje de 0.01. ResNet-152 fue la
arquitectura que requiri6 mas tiempo de procesamiento en la mayoria de los casos,

independientemente de la precision obtenida.

En la Tabla 8, al utilizar el Descenso de Gradiente Estocastico (SGD) como
optimizador, notamos que para una evaluacion con 25 épocas, VGG-19 y VGG-16 lideraron
con un rendimiento del 87.16% para una tasa de aprendizaje de 0.001. Ademas, Inception V3
demostré un rendimiento sélido con 92.56% y 91.89% para tasas de aprendizaje de 0.01. En
contraste, AlexNet y CNN desde cero mostraron el rendimiento mas bajo con un 52.70% y
51.35%, respectivamente, utilizando una tasa de aprendizaje de 0.001, mientras que

ResNet-50 y ResNet-152 obtuvieron un 45.94% con una tasa de aprendizaje de 0.01.
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Tabla 8. Evaluacion de la precision de las arquitecturas de ocho CNN, cambiando los valores de los hiperparametros del
lote, la tasa de aprendizaje y las épocas, utilizando el optimizador pardmetro de descenso de gradiente estocdstico (SGD)

como optimizador.

1 ti
Parimetros CNljef:Sde VGG-16 =~ VGG-19  ResNet-50 ResNet-101 ResNet-152  AlexNet “cig fon
Evoca 25 25 25 25 25 25 25 25
pocas 400 400 400 400 400 400 400 400
Lote= 64, Optimizador = SGD, Tasa de aprendizaje = 0.001

Precision 54.05 86.49 87.16 66.89 53.38 54.05 52.70 86.50

(%) 93.24 93.24 91.21 75.68 75.00 64.19 56.08 95.94
Tiempo 12 14 13 11 12 13 11 13
(min) 16 41 46 36 47 58 19 42

Lote= 128, Optimizador = SGD, Tasa de aprendizaje = 0.001

Precision 51.35 87.16 85.81 68.92 53.37 53.37 53.38 79.05

(%) 94.59 90.54 92.57 71.62 74.32 64.87 60.81 93.24
Tiempo 10 23 13 12 12 13 11 14
(min) 28 50 48 32 44 115 18 43

Lote= 64, Optimizador= SGD, Tasa de aprendizaje = 0.01

Precision 83.11 88.51 77.10 45.94 46.62 45.94 53.38 92.56

(%) 89.86 92.57 94.59 50.00 66.89 65.54 83.78 93.92
Tiempo 10 12 12 11 8 14 11 12
(min) 15 45 45 32 44 58 31 44

Lote= 128, Optimizador= SGD, Tasa de aprendizaje = 0.01

Precision 79.72 78.37 79.73 45.94 46.62 53.37 54.05 91.89

(%) 91.26 90.54 88.51 52.03 56.08 64.19 80.41 95.27
Tiempo 11 11 12 11 69 13 34 12
(min) 16 41 44 53 44 54 21 42

Para 400 épocas, Inception V3 y CNN desde cero destacaron con un rendimiento
maximo del 95.94% y 94.59%, respectivamente, utilizando una tasa de aprendizaje de 0.001.
VGG-19 e Inception V3 también demostraron un rendimiento sélido con 94.59% y 95.27%,
respectivamente, con una tasa de aprendizaje de 0.01. En contraste, AlexNet mostrd el
rendimiento mas bajo con un 56.08% y 60.81% para una tasa de aprendizaje de 0.001, y

ResNet-50 obtuvo un 50% y 52.03% con una tasa de aprendizaje de 0.01.

Ademas, destacamos que las dos arquitecturas de CNN mas efectivas fueron CNN
desde cero (94.59%) e Inception V3 (95.27%) para un lote de 128, seguidas de Inception V3
(95.94%) y VGG-19 (94.59%) para un lote de 64.

La Tabla 8 nos proporciona informacién sobre el tiempo de procesamiento y la
precision de diferentes arquitecturas. No se identificd un patrén claro para determinar qué

arquitectura tenia consistentemente el menor tiempo de procesamiento en todos los
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hiperparametros. Los valores mas bajos generalmente se observaron en CNN desde cero, pero
la cifra mas destacada fue para ResNet-101, que registrd solo 8 minutos en 25 épocas, con un

lote de 64 y una tasa de aprendizaje de 0.01.

Ademas, la precision de CNN desde cero superd a las arquitecturas ResNet-50,
ResNet-101, ResNet-152 y AlexNet. En cuanto a los tiempos mas altos, en 25 épocas,
VGG-16 tuvo valores de 14 y 23 minutos con una tasa de aprendizaje de 0.001, y ResNet-152
registrd6 14 minutos, mientras que ResNet-101 alcanzé6 69 minutos con una tasa de
aprendizaje de 0.01. Para 400 épocas, ResNet-152 lideré con 58 y 115 minutos a una tasa de
aprendizaje de 0.001, y 58 y 54 minutos con una tasa de aprendizaje de 0.01.

En resumen, ResNet-101 tuvo el menor tiempo en ciertos escenarios, mientras que
ResNet-152 requirié el mayor tiempo en la mayoria de los casos. Es interesante notar que los
tiempos mas altos no necesariamente se correlacionaron con una precision mas alta o mas
baja. Ademas, se destaca la influencia de la complejidad de la base de datos en el tiempo de

procesamiento y la precision de la red, como sefialé Radiuk en 2017.
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Capitulo 5. Discusion

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se han utilizado para el desarrollo de
aplicaciones en el area agricola, las cuales tienen por objetivo la deteccion de enfermedades
en hojas y plantas, la clasificacion de la cobertura del suelo, la clasificacién del tipo de
cultivo, el reconocimiento de plantas, la segmentacion de la raiz y el suelo, la estimacion del
rendimiento de los cultivos, el recuento de frutas, la deteccidon de obstaculos en los cultivos
en hileras y corte de césped e identificacion de malezas, por mencionar algunas (Kamilaris y
Prenafeta-Boldu, 2018a; Kamilaris y Prenafeta-Boldu, 2018b). Por ejemplo, en Mohanty et
al. (2016), presentaron el entrenamiento de las arquitecturas convolucionales AlexNet y
Google Net con un conjunto de datos de imagenes de PlanVillage para detectar 26 tipos de
enfermedades en 14 tipos de cultivos. Sus resultados mostraron una precision del 99,35%
para identificar plantas sanas y enfermas. Mientras tanto, Rahnemonfar y Sheppard (2017),
propusieron utilizar las arquitecturas CNN y redes residuales (ResNet) para estimar el
rendimiento de una planta de tomate utilizando imagenes sintéticas. Sus resultados indicaron

que, con un 91% de precision, pueden evaluar el rendimiento.

Otro ejemplo se presentd en Ashraf et al. (2019), donde los autores propusieron
entrenar varias redes convolucionales para identificar cuatro frutas (mango, naranja, manzana
y platano). Se clasificaron en dos categorias: frescas y podridas. Los modelos con mejor
rendimiento fueron Inception version 3 y el Grupo Geométrico Visual de arquitecturas de 16
capas (VGG-16), que recibieron la transferencia de aprendizaje. Sus resultados mostraron
porcentajes de identificacion y clasificacion de 90% de precision. En Zeng (2017), se
presentd un estudio similar, donde se propuso el uso de una red VGG-16 para clasificar
verduras y frutas. Se clasificaron un total de 26 categorias: calabaza, apio, coliflor, pifia,
granada, pomelo, platano, pepino, brocoli, cebolla, zanahoria, etc. Los autores afirmaron
tener un 95,6% de precision en la clasificacion de estas frutas y verduras. En cuanto a datiles,
identificamos trabajos de investigacion que propusieron utilizar CNN para clasificar entre
datiles o detectar entre sus diferentes niveles de madurez (Altaheri et al., 2019b; Nasiri et al.,

2019; Haidar et al., 2012).
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Actualmente, para determinar la etapa de madurez en el datil Medjool, se han
utilizado métodos tradicionales para el procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico
para su clasificacion. Sin embargo, es una tarea compleja. Esto se debe a que estos métodos
estan entrenados para extraer caracteristicas en varios cultivares, como su apariencia, color
(asociado con las etapas de madurez), forma y textura (Altaheri et al., 2019; Haidar et al.,
2012). Sin embargo, no hay estudios en los que tengamos conocimiento de una extraccion de
caracteristicas o un modelo predictivo para clasificar datiles Medjool. Ademas, los modelos
recientes no pueden determinar la clasificacion del cultivar Medjool porque esta variedad se

cosecha, clasifica, empaqueta y consume en su etapa Tamar.

Para contribuir con un modelo que puede ser util para clasificar datiles Medjool a
través de imagenes, comparamos el rendimiento de ocho arquitecturas de CNN en este
estudio. Adicionalmente, se modificaron los valores de algunos hiperparametros y se utilizo
el aprendizaje por transferencia para identificar y proponer el uso de CNN con la mayor
precision. Los efectos de cada hiperparametro fueron analizados en términos de la exactitud
de clasificacion. En esta tesis se busca investigar el efecto de los hiperparametros en los

resultados de entrenamiento.

Como se muestra en la Tabla 7, nuestros hallazgos indicaron que cuando usamos un
optimizador Adam, las arquitecturas VGG muestran la mejor precision, con el modelo
VGG-19 que alcanzd el mayor porcentaje de precision con 99.32%. Asimismo, las
arquitecturas ResNet y CNN desde cero mostraron los porcentajes de desempeio mas bajos;
el modelo de CNN desde cero logro la precision mas insuficiente, con un 43,24%. El
porcentaje promedio mds alto generado entre las ocho arquitecturas fue 89.53%, usando la
combinacion de lote (64), tasa de aprendizaje (0.01) y épocas (400), con un tiempo promedio
de 48.71 min, mientras que el mas bajo fue 75%, combinando un lote (64), tasa de

aprendizaje (0,001) y épocas (25), con un tiempo medio de 12,25 min.

Asimismo, la Tabla 8, indica que ninguna arquitectura mostrd la mejor precision
cuando usamos un hiperparametro SGD como optimizador. Sin embargo, la arquitectura
ResNet-50 mostro los porcentajes de rendimiento mas bajos, con lotes (64 y 128) y tasa de
aprendizaje (0,001). El porcentaje mas alto generado entre las ocho arquitecturas fue 80.57%,
utilizando la combinacion de lote (64), tasa de aprendizaje (0.001) y épocas (400), con un
tiempo promedio de 38.13 min, mientras que el mas bajo fue 66.21%, combinando un lote

(128), tasa de aprendizaje (0,01) y épocas (25), con un tiempo medio de 21,63 min.
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Se notd que, si se aumentaba el nimero de épocas para todos los modelos, también
aumentaba el porcentaje de precision y el tiempo de procesamiento requerido. Asimismo,
observamos que los tiempos de procesamiento mas altos correspondieron a la arquitectura
ResNet-152, lo que podria estar asociado con el hecho de que esta arquitectura tuviera el
mayor numero de capas. Sin embargo, ninguna de sus precisiones superd el rendimiento del

85%.

El optimizador puede ayudarnos a minimizar la funcion de error que nos permite
ajustarnos a los ejemplos del conjunto de entrenamiento. En este estudio, la precision fue

mayor para Adam que para SGD.

Varios estudios se han centrado en identificar la CNN que ofrece la mayor precision
para seleccionar datiles de cultivares en sus distintas etapas de madurez (Altaheri et al.,
2019b; Nasiri et al., 2019; Faisal et al., 2020). Sin embargo, actualmente no hay estudios

reportados que usen CNN para clasificar el cultivar de datiles Medjool.

La Tabla 9, compara estudios similares al nuestro, donde se han reportado las
arquitecturas de CNN con el mejor desempefio. Nasiri ef al., (2019), solo trabajaron en
VGG-16 con dos hiperparametros, obteniendo la méaxima precision del 96,98%. Asimismo,
Altaheri et al., (2019b), trabajaron en dos CNN con aprendizaje por transferencia y ajuste
fino, modificando tres hiperparametros dos veces, obteniendo el mayor porcentaje para
VGG-16 con una precision del 97,25%. Faisal et al., 2020, compar6 el desempeiio de cuatro
CNN, evaluando cuatro hiperpardmetros, lo que resulté en ResNet como el mejor modelo,
con una precision del 99.01%. Finalmente, nuestro estudio evalud el desempeiio de ocho
CNN, utilizando el aprendizaje por transferencia y modificando cuatro hiperparametros dos
veces, lo que resultd en el modelo VGG-19 con el rendimiento mas alto, con una precision

del 99,32%.

Tabla 9. Comparacion de estudios que reportan arquitecturas de CNN en la deteccion de varios estados de madurez en el

firuto de la palmera datilera.

Nu d
. Cultivar de Estado de . }lmero € Arquitectura . B Mejor
Referencia . ., imagenes (Set Hiperparametros o,
palma datilera  maduracién CNN precision
de datos)
Khalal, Rutab i
iri ) ’ . . Epocas= 15 VGG-16
hah T: atiles +1 j -1
2019, Shahani amar, y datiles 300 imagenes VGG-16 Lote= 32 96.98%

defectuosos
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I ture-1 2
mmature-1, Epocas = 50 and

Immature-2, AlexNet, 200
Barhi, Khal -Khalal -1
Altaherieral, o o ~as, - pre-fnal . VOG-I6, | te=32and 128 VGG-16
Meneifi, Naboot Khalal, 8072 imégenes Transfer
2019a, . . . . Tasa de 97.25%
Saif y Sullaj  Khalal-with-Rut learning and .
ab, pre-Tamar. Fine-Tuning aprendizaje =
P : 0.0001, 0.0002
and Tamar.
ResNet, , B
VGG-19, Epocas = 50
Immature, Inception V3 Lote =16
. Barhi, Khalas, Khalal, Khalal P > Optimizador =
Faisal et al. . . ., NASNet and ResNet
Meneifi, Naboot ~ with Rutab, 8079 imégenes Adam
2020. . . support vector 99.01%
Saif, y Sullaj  Pre-Tamar, and . Tasa de
machine (SVM) ..
Tamar (regression and aprendizaje =
gre 0.0001
linear)
VGG-16, Epocazgo25 and
VOGS, e = 64 and 128
Inception V3, Obtimizador =
Este trabajo Medjool Maduro y no 1002 imagenes ResNet-50, Ad&Il)m Stochastic VGG-19
! ! maduro & ResNet-101, ” 99.32%
Gradient Descent
ResNet-152, Tasa de
AlexNet, CNN ..
desde cero aprendizaje =
0.001, 0.01

Un aspecto a considerar en esta comparacion es que el datil Medjool solo se consume
en su etapa Tamar. Por lo tanto, este estudio solo utilizé dos etapas para su clasificacion. El
nimero de imagenes fue menor en comparacion con el resto de estudios. Sin embargo, en
nuestro trabajo, el porcentaje de precision fue mayor debido a la aplicacion del aprendizaje
por transferencia y la modificacion en varios hiperparametros, que influyen en el rendimiento

de las arquitecturas (Kandel y Castelli, 2020; Motta et al., 2020).

En nuestro estudio, como resultado de elegir los hiperparametros épocas (400), el
tamafio de lote (128), el optimizador (Adam) y una tasa de aprendizaje (0.01), identificamos
que la arquitectura VGG-19 tenia el mejor rendimiento. Asimismo, esta arquitectura podria
incluirse como parte del software que controle un mecanismo robotico para apoyar a

productores de datiles en un sistema automatizado de clasificacion de frutos maduros.

En un estudio realizado por Nguyen y Lee (2018) para evaluar los efectos de los
hiperparametros y de diferentes dataset en el entrenamiento de dos CNN, VGG-16 y en una
CNN propuesta por ellos. Los hiperparametros evaluados fueron la tasa de aprendizaje (0.001
a 0.1), el tamano de batch (32 y 64) y el optimizador (SGD y Momentum). Estas dos redes se

alimentaron con tres bases de datos diferentes Cifar10, Cifar100 y DSDL-DB, con las cuales
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contenia diferentes numeros de capas. De lo anterior, observan que la exactitud aumenta
cuando la tasa de aprendizaje decrementa, por ejemplo, en la base de datos Cifarl0 se
observa que para una tasa de aprendizaje de 0.1 la exactitud fue de 54.6, cuando la tasa de
aprendizaje fue de 0.001 la exactitud fue de 85.3 mayor que el primer caso. Otro hallazgo que
mencionan los autores es que la normalizacion mejora la precision entre 13.9 y un 31.4% en
comparacion con el entrenamiento con datos sin procesar, ademas que el efecto de la
transformacion de los datos en la exactitud es mayor que el de la normalizacién (p.ej. de 78.2
a 79.7, respectivamente para el caso de la base de datos CIFARIO o 34.3 a 38.1 en
CIFAR100). Sin embargo, la combinacion de la normalizacion y la transformacion de los
datos son mejores que el entrenamiento con un solo procesamiento para todos sus conjuntos
de datos. Finalmente, en cuanto al tiempo de entrenamiento encuentran que cuando el tamafo

de lote es menor, el tiempo de entrenamiento es mayor.

En otro estudio por Nazir et al. (2020), mencionan que cada seleccion de los
hiperparmetros para el ajuste también afecta los resultados, ya que cada hiperpardmetro no
tiene la misma importancia para el entrenamiento o la precision del modelo. Ellos mencionan
tres tipos de ajuste de hiperpardmetros: ajuste manual, ajuste automatico y ajuste aleatorio.
Mencionan que el ajuste manual puede tener resultados prometedores en términos de tiempo
e hiperparametros seleccionados porque a diferencia del ajuste automatico, un ser humano
puede descartar hiperparametros suboptimos facilmente. De la misma manera, comentan que
la persona tiene conocimiento y comprension de la importancia relativa de los
hiperparametros para el modelo dado, asi como, el experto podria detectar fallas y terminar la
capacitacion en una etapa temprana (Ozaki et al., 2017) y finalmente, que la optimizacion

manual no se ve obstaculizada por ninguna sobrecarga técnica (Bergstra y Bengio, 2012).

Koutsoukas et al. (2017), explor6 diferentes configuraciones de hiperparametros en
redes neuronales profundas, asi como en métodos comunes como Naive Bayes, vecinos
cercanos, bosques aleatorios y maquinas de soporte vectorial, para posteriormente comparar
sus rendimientos. Mencionan que los hiperpardmetros que juegan un papel importante son la
funcion de activacion, la regularizacion del droput, el nimero de capas profundas y el nimero

de neuronas.
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Capitulo 6. Conclusiones y Trabajo Futuro

En este capitulo se presentan las conclusiones de este trabajo de tesis con respecto a la
evaluacion de los hiperparametros en arquitecturas de redes convolucionales con
transferencia de aprendizaje. Ademas, se listan las principales contribuciones y se presenta el

posible trabajo futuro.
6.1 Conclusiones

La clasificacion automatizada de datiles Medjool ha sido objeto de un estudio exhaustivo que
evalud el rendimiento de ocho arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN).
Entre estas arquitecturas, se destaco la eficacia de VGG-19, que, mediante el uso de
transferencia de aprendizaje y ajuste de hiperparametros, logrd una precision excepcional del
99.32% en la identificacion de la variedad de datiles en su etapa Tamar. La transferencia de
aprendizaje, que implica aprovechar conocimientos previos de modelos preentrenados con la
base de datos ImageNet, se reveld como una estrategia crucial para adaptar las caracteristicas
aprendidas a la tarea especifica de clasificacion de datiles Medjool, incluso con un conjunto
de datos relativamente pequefio. Lo anterior aborda la hipotesis dos, donde se postula que
precision de una red neuronal convolucional con transferencia de aprendizaje tiene un
impacto significativamente mayor al variar sus hiperpardmetros de entrenamiento en

comparacion con la variacion de los hiperparametros de estructura.

Los hiperpardmetros, como el nimero de épocas, el tamafio del lote, el optimizador y la
tasa de aprendizaje, se exploraron sistematicamente, evidenciando su impacto significativo en
el rendimiento de las CNN. Se observdo que un mayor nimero de €épocas mejoraba la
precision, pero al mismo tiempo, incrementaba el tiempo de procesamiento. Este hallazgo
destaca la importancia de encontrar un equilibrio entre la precision y la eficiencia
computacional al configurar estos hiperparametros. Esto abordaria la hipdtesis uno en la que
se plantea que el ajuste de los hiperpardmetros de entrenamiento de una red neuronal
convolucional tiene un impacto significativamente mayor en su precision para la clasificacion

de objetos y transferencia de aprendizaje en imagenes digitales.
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En esta tesis se identificaron varios retos asociados con la clasificacion automatizada de
datiles Medjool, especialmente debido a la necesidad de identificar con precision la etapa
Tamar, en la cual estos datiles son consumidos. Se plantea que la implementacion de modelos
CNN en la industria agricola podria ofrecer soluciones practicas para optimizar los procesos
de cosecha y clasificacion, reduciendo la dependencia de la clasificacion manual y mejorando

la precision y productividad en la cadena de produccion de datiles.
6.2. Contribuciones

Las contribuciones obtenidas como resultado de esta investigacion, se presentan en las

siguientes subsecciones:
6.2.1 Publicaciones de la Tesis
Con los resultados de la tesis se obtuvieron los siguientes articulos:

Pérez-Pérez, D. B., Salomodn-Torres, R., & Garcia-Vazquez, J. P. (2021). Dataset for
localization and classification of Medjool dates in digital images. Data in Brief, 36,

107116. (Q3, Factor de Impacto de 0.28).

Se ha desarrollado el conjunto de imagenes "MedjoolDates", disponible en el enlace
[MedjoolDates Dataset](https://data.mendeley.com/datasets/872xk9npmz/1). Este conjunto,
recopilado durante la primera cosecha de datiles Medjool en el Rancho Palmeras RQ en
Mexicali, México, abarca 5,052 imagenes con diferentes tamafios y niveles de madurez de los
frutos. Permitiendo el desarrollo de modelos para reconocimiento, clasificacion, localizacion
y recuento visual de datiles en bandejas, destaca por sus anotaciones en formatos YOLO y
PascalVOC. Incluye imdagenes de datiles maduros e inmaduros, con anotaciones que
consideran caracteristicas visuales como forma, color, tamafio y textura. Este recurso resulta
fundamental para la investigacion en algoritmos de anélisis automatizado de datiles Medjool,

ofreciendo diversidad y detalle visual para robustos desarrollos en el campo.

Pérez-Pérez, B. D., Garcia Vazquez, J. P., & Salomoén-Torres, R. (2021). Evaluation
of convolutional neural networks’ hyperparameters with transfer learning to determine

sorting of ripe medjool dates. Agriculture, 11(2), 115. (Q1, Factor de Impacto 3.4)
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Se realiz6 una evaluacion del rendimiento de ocho arquitecturas de redes CNNs,
considerando aprendizaje por transferencia para su entrenamiento, asi como cinco
hiperparametros. Esta evaluacion se describe en detalle en (Kamilaris er al, 2028a). Las
arquitecturas CNN evaluadas fueron VGG-16, VGG-19, ResNet-50, ResNet-101,
ResNet-152, AlexNet, Inception V3 y CNN from cero. Asimismo, los hiperparametros
analizados fueron el numero de capas, el nimero de épocas, el tamano del lote, el
optimizador y la tasa de aprendizaje. La precision y el tiempo de procesamiento se
consideraron para determinar el rendimiento de las arquitecturas CNN, en la clasificacion del
cultivar de datiles maduros Medjool. El modelo obtenido de la arquitectura VGG-19 con un
lote de 128 y el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje de 0,01 presentd el mejor
rendimiento con una precision del 99,32%. Concluimos que el modelo VGG-19 puede
utilizarse para construir sistemas de vision por ordenador que ayuden a los productores a

mejorar su proceso de clasificacion para detectar la fase Tamar de un datil Medjool.

Vazquez, J. P. G., Torres, R. S., Perez, D. B. P, Demarigny, Y., Soldat, V., Gemelas,
L., ... & Bersimis, F. G. (2021). Scientometric analysis of the application of artificial

intelligence in agriculture. Journal of Scientometric Research, 10(1), 55-62.

Se presenta un analisis cienciométrico sobre la aplicacion de la inteligencia artificial
en agricultura, se revisaron 5,048 articulos desde 1939 hasta 2020 en Scopus. Se empleo la
metodologia Michan y Mufioz-Velasco (2013), abordando etapas de recuperacion, migracion,
andlisis, visualizacion e interpretacion. Destacan el crecimiento de publicaciones desde 2002,
con el 63.43% en los ultimos cinco afios. China lidera en publicaciones (17.71%), seguida por
EE.UU. (15.16%) e India (14.74%). Temas clave incluyen agricultura de precision, 10T,
sistemas de apoyo a decisiones, aprendizaje profundo y procesamiento de imagenes. La
agricultura sostenible inteligente se vislumbra como un concepto unificador. El andlisis revela
la importancia de IA en areas emergentes y transversales, enfocandose en la mejora de la
produccion alimentaria y la necesidad de un tratamiento cuidadoso de datos en estudios

cienciométricos.

Vazquez, J. P. G., Torres, R. S., Perez, D. B. P, Zatarain, A. H., Soto, V. J. E., Garcia,
C. E. R,, (2023). Inteligencia Artificial al Servicio de los Pequefios Productores de Datil
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en México. TIES, Revista de Tecnologia e Innovacion en Educacion Superior, no. 8,

noviembre, 2023. [En linea]. Disponible en: https://ties.unam.mx/

En el presente articulo se presenta la problematica de la clasificacion de datiles y se
describe la participacion en la convocatoria Alianza Huawei-UNAM en la que se otorgaban
recursos fisicos (hardware) especificamente acceso a horas de procesamiento para
entrenamiento y evaluacion de modelos en servidores Huawei con procesadores Ascend. En
esta convocatoria los equipos disponibles eran Atlas 800 (Modelo 9000), Huawei Atlas 800
(Modelo 3010) o Huawei Thaishan (Modelo 2280). Ademaés, ofrecian recursos logicos
(software) y capacitacion en temas relacionados con la inteligencia artificial, aprendizaje
automatico y profundo, certificaciones de nube Huawei, tales como Huawei Certified ICT
Associate (HCIA), Huawei Certified ICT Professional (HCIP). Huawei Certified ICT Expert
(HCIE) y talleres de innovacion centrada en las personas (Design Thinking). La principal
contribucion del proyecto fue el desarrollo de aplicaciones de inteligencia artificial centradas
en las necesidades y problematicas de los pequefios productores de datil en México. Estas
tienen el objetivo de ayudar a los productores a reducir costos, optimizar procesos,

incrementar productividad y sustentabilidad.

6.3 Trabajo Futuro
6.3.1 Mejoras en la Arquitectura del Modelo

En el camino hacia la excelencia en la clasificacion de datiles Medjool, es esencial explorar
arquitecturas de modelos mas avanzados, por ejemplo, tensores (Chen et al., 2022). La
investigacion y comparacion de redes neuronales convolucionales (CNN) de ultima
generacion o la consideracion de modelos preentrenados especificos para tareas de
clasificacion de imagenes podrian potenciar la capacidad del sistema. Ademas, la
transferencia de aprendizaje desde modelos entrenados en grandes conjuntos de datos de
imagenes podria acelerar el proceso de entrenamiento y mejorar la generalizacion del

modelo.
6.3.2 Manejo de Datos Desbalanceados

Dada la naturaleza desbalanceada de los conjuntos de datos, técnicas especificas son

necesarias para abordar este desafio. La implementacion y evaluacion de técnicas de aumento
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de datos (Shorten et al., 2019), asi como enfoques de remuestreo como la submuestreo y
sobremuestreo (Mohamed et al., 2020), podrian contrarrestar el desbalance de clases y

mejorar la capacidad del modelo para clasificar con precision diferentes categorias.
6.3.3 Interpretabilidad del Modelo

La interpretacion de modelos es crucial para ganar la confianza de los usuarios y entender el
proceso de toma de decisiones. La aplicacion de técnicas como saliency maps (Goémez et al.,
2022) y métodos basados en atenciéon (Niu et al, 2021) puede proporcionar informacion
valiosa sobre las caracteristicas que el modelo utiliza para realizar predicciones. Ademas, la
visualizaciéon de activaciones en las capas intermedias del modelo puede ofrecer una

comprension mas profunda de como se extraen y procesan las caracteristicas.
6.3.4 Optimizacion para Recursos Limitados

Con miras a implementaciones practicas en entornos agricolas, es esencial optimizar los
modelos para recursos limitados. La adaptacion del modelo para su ejecucion eficiente en
dispositivos embebidos y la evaluacion del rendimiento en tiempo real son aspectos criticos.
Esto garantizara que el modelo pueda desplegarse en sistemas con restricciones de recursos,

lo que es especialmente importante en entornos agricolas.
6.3.5 Robustez en Condiciones Variables

La evaluacion del modelo en condiciones adversas es esencial para garantizar su robustez y
confiabilidad en diversas circunstancias. La prueba del modelo en condiciones climéaticas
variables y la investigacion de métodos de adaptacién continua son pasos esenciales para
asegurar que el modelo pueda ajustarse a cambios en el entorno y en las condiciones de los

datos a lo largo del tiempo.

Una posible solucion en la clasificacion de frutas en un supermercado, seria la
implementacion de un sistema de reconocimiento de frutas y verduras. Actualmente, un
cajero de un supermercado, no solo tiene que reconocer el tipo de producto (fruta o verdura)
del que se trata (tomate, peras, manzanas, entre otros), sino, ademas, reconocer su variedad

(saladette, bola, uva, etc.).

Una posible solucion para la identificacion de enfermedades fingicas en datiles. Estas

enfermedades presentan afectaciones iniciales en pericarpio, mesocarpio, endocarpio, asi
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como en la semilla de datil, dafios que podrian ser reconocidos con un sistema de

reconocimiento y clasificacion como el propuesto en este trabajo de investigacion.
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