UNIVERSIDAD RICARDO PALMA
FACULTAD DE INGENIERIA
PROGRAMA DE TITULACION POR TESIS
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA ELECTRONICA

REDES NEURONALES DE APRENDIZAJE PROFUNDO PARA EL
RECONOCIMIENTO FACIAL'Y CONTROL DE ACCESO DE
ESTUDIANTES A UN LABORATORIO

TESIS
PARA OPTAREL TITULO PROFESIONAL DE
INGENIERO ELECTRONICO

PRESENTADO POR:

Bach. CAYLLAHUA AQUINO, NESTOR ASBEL
Bach. SUAREZ MACEDO, JUAN CARLOS

ASESOR: Dr. Ing. HUAMANI NAVARRETE, PEDRO

LIMA - PERU
2019



DEDICATORIA

Dedico esta investigacion a mis padres, a mi
hermano y a mis abuelos, a mis compafieros de
aula con quienes comparti muchos momentos
durante la etapa universitaria y finalmente a
todas aquellas personas que me empujaron a
culminar y cerrar esta etapa de mi vida, con
esta investigacion.

Juan Carlos Suarez

Dedico esta tesis a mi madre por su amor,
sacrificio y fe que siempre ha tenido en mi 'y
que me ha permitido llegar hasta aqui.
También a todas aquellas personas que han
hecho posible cumplir con este anhelo. Esto
simboliza una muestra de mi gratitud y el
derecho a un merecido reconocimiento.

Nestor Cayllahua



RECONOCIMIENTO

Nuestro aprecio y gratitud al Dr. Pedro
Huamani por brindarnos sus conocimientos,
su paciencia y el tiempo que dedic6 a
orientarnos en el proceso de investigacion
de la presente tesis.

Nestor C.
Juan Carlos S.



INDICE GENERAL

RESUMEN . .. ix
A B S T R A C T .. e X
INTRODUGCCION.......uiiiiiie i 1
CAPITULO I — Planteamiento del Problema...........cccoooviiiiiiiiiiiiiee e 3
1.1 Formulacion y Delimitacion del Problema...........ccoooveiiiicie i, 3
1.1.1  Problema General ..o s 3
1.1.2  Problemas ESPECITICOS ..ot 3

1.2 Importancia y Justificacion del EStUdio..........cccoverririniiiiieecc e, 3
1.3 Limitaciones del ESTUIO .......ccccviiiiiieieieie e 4
14 ODBJELIVOS ...t 4
141  ODBJEtIVO GENEIAL.......coeiiieie et 4
1.4.2  ODjetivos ESPECITICOS ......ceiviiriiiiiieisiesiees et 4

1.5 EStA00 &I AITE.....iiieieeiece e et 5
Instituto Politécnico Nacional ZaCatenCo .........cccoververieieieeeeieiese e 5
Universidad de CatalUMa...........c.oiveeiieiieieie st 5
Universidad de SEVIlIa........ccooviiiiii e 6
Universidad Politécnica de Madrid ..........cccooereviieieiie i 6
CAPITULO 11 = Mo TEOMCO.....vvvvveiiriiicicicisiesieie st 7
2.1 MaArCO HISEOIICO ...vevieiiiiieiesie ettt bbb 7
2.2  Fundamentos Basicos de Redes NeUronales..........cccovuveveierieresesiese s 7
2.2.1  Tipos de Redes NeUronales .........ccccecveiieiiiiic i 8
2.2.2  Deep Learning 0 Aprendizaje Profundo..........ccccoovviiiiiiniiinciseceee, 9
2.2.3  Ajuste excesivo Yy ajuste iNSUFICIENTE...........ccevveveiii e 9
2.2.4  Regularizacion para Aprendizaje Profundo...........ccccooeveiiiieicie e, 11
2.25  Parametro de RegularizaCion L2 ...........ccooiiiiiiiineicc e 13

2.3 Fundamentos Basicos de Reconocimiento Facial............ccccooereiiiiieiiniincenn, 13
2.3.1  Operadores de PUNTOS ........ccoiiiiiiiieieie et 14
2.3.2  FIltrado LINAl .......ccveiieie et 15

2.4 Como aprende una Red Neuronal Profunda Convolucional.............c..cccoeeveennen. 16
CAPITULO Il - RED NEURONAL PARA EL RECONOCIMIENTO FACIAL ........... 19
3.1 Matlab y toolboX Deep LEArNing .........ccocveieriereneiieiesieeeeeiesie et 19
311 IMAIAD . et nreas 19
3.1.2  ToOIDOX DEEP LEAIMING......eivivirieiiieiieiieieie ettt 20

3.2 Procedimiento para la Captura de IMAgENES...........coeiveiieireiie i 20
3.2.1  Atraves de una galeria de imagenes ya disponible...........ccccoiniiiiiiinnnn, 20
3.2.2  Através de un dispositivo que capture IMAagenes........cccevveveerreeieseenesieennens 21

3.3 Procedimiento para el entrenamiento de la red neuronal.............cccccooveviiiiiennnnn, 22
3.3.1 Paso 1 Re-muestreo de IMAJENES .......ccoueierierierinieseeeeie et 22
3.3.2  PASO 2 CAPAS . .ueiiuiiieiiiieeiiie et et 22



3.3.3  PaSO 3 OPCIONES ....veevveieeieitiesieeteseesteeste s e eeste e s e saesneesreeaeeneesreenaesneenreas 23

3.3.4  Pas0 4 ENrenamienti .......ccocevueieiieinieieeie ettt 23
3.3.5  PASO 5 PIUEDA ..ot s 23

3.4  Caracteristicas de las Capas de la Red Neuronal .............cccccooevvveiiiiiiienecieenn, 23
3.4.1 Capade iNgreso de IMAGEN.........cciiiirieiiieriesie et 24
3.4.2  Capa de CONVOIUCION .....ccouiiiiiiieiiiteieese e e 24
3.4.3  Capa ReLU (funcidn de activacCion) ..........cccccveveeieieeresie e see e 24
344 Capa de POOTING ....oiieieieieie et 25
3.4.5  Capa de ArOPOUL......cceeeieieie ittt 26
3.4.6  Capafully CONNECIE .......c.ccveiiee e 26
3.4.7  Capa de salidas: softmax y clasificacion .............ccocuevveveveienieienn e, 26

3.5  Etapas de entrenNamienio ........cccooeiiiiiiiieiee e 26
3.5.1  DefiniCiON de data.......cccoververieiiiiiiiieieieiee e 27
3.5.2  Ingreso de capas de la red neuronal.............cccoocoviiininiicies e 27
3.5.3  Algoritmo para especificar las opciones de entrenamiento................cccoe..... 30
3.5.4  Ejecucion para entrenar la red neuronal ...........cccoceevveveiieinene e 33

3.6 Visualizacion grafica de salida ... 34
CAPITULO IV — PRUEBAS Y RESULTADOS ......coooiiiiiiiiisieienie e 38
4.1  Criterios de EValUACION........c.ccoiiiiiicececce e 38
4.2 Resultados EXPerimentales...........covoveiiiieciie i 39
ot R o V=1 o - T SRS SPPSPRSR 40
4,22 PIUBDA 2: ...t 41
4.2.3  PrUBDA 3: ... 42
A28 PIUBDA 4 ..ottt et re et nreas 43
CONGCLUSIONES. ..ottt bttt sttt be e ne e e e 46
RECOMENDACIONES ...ttt srae e na e e e aae e anaeesnneeeas 47
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ........oooveeeeeeeceeeeieeie e eeeseesisses s s esses s ssss s 48
ANEXOS ...t e e e e e e e e areeeanns 50



INDICE DE FIGURAS

Figura 1. Modelo Simplificado de una Neurona BiolOgica..........cccccveveiieeiverieiieseece e 8
Figura 2. Modelo de una Neurona ArtifiCial ..........cccccoiiiiiiiiiineee e 8
Figura 3. Tipos de redes NEUrONAIES ..........ccvevviiieiieie e 9
Figura 4. Ajuste excesivo Yy ajuste INSUFICIENTE ...........coeiiiiiiiiiireeee e, 11
Figura 5. Reconocimiento de rostros de baja resolucion de personas conocidas................ 14
Figura 6. Filtrado de vecindad (CONVOIUCION) ........cccoveieiiiiieieiice e 16
Figura 7. Red Neuronal Convolucional............cccoceiiiiiiic i 17
Figura 8. Diagrama de una red de aprendizaje profundo para reconocimiento................... 18
Figura 9. Extraccion de caracteristicas durante el proceso de aprendizaje ...........ccccoveuee.ee. 18
Figura 10. Diagrama de bloques general de [a teSiS ........cccvvvviiiiiiiniieie e 19
Figura 11. Declaracion del datastore en Matlab ............ccccooveviiiiii i 21
Figura 12. Carpetas utilizadas para formar el Data StOre ...........c.ccooeveieneicnieninieeee, 21
Figura 13. Algoritmo para captura de imagenes con diSpoSitiVo ...........cccceveveeveieevieernenne 22
Figura 14. Capa de convolucion y feature maps, antes de ingresar a la capa ReLu............ 24
Figura 15. Representacion grafica de la funcion de activacion ReLu............cccccoevevvvennne. 25
Figura 16. FIltro 0 KErNel.........cooiviiie e 25
Figura 17. Capas ingresadas para el entrenamiento ..........ccooeiereninieeienene e, 29
Figura 18. Diagrama de bloques de la arquitectura de la red neuronal .............c..cccevvennenne. 30
Figura 19. Capas INTEIMEAIAS .......ceeiiiiieieiese et 34
Figura 20. Capas fINAIES .........ccviiiiii e 35
Figura 21. Resultado de las iteraciones durante el entrenamiento ..........cccoceverenvneniennnn, 35
Figura 22. Visualizacion del resultado de la imagen 11 evaluada..............ccccovevveiveiivenenne. 36
Figura 23. Grafico del comportamiento durante el entrenamiento de la red neuronal........ 36
Figura 24. Variables creadas al procesar el algoritmo de la red neuronal.......................... 37
Figura 25. Comportamiento de [a prueba 1 .........coooiiiiiiiiiiee e, 40
Figura 26. Comportamiento de 1a prueba 2 ..........ccceovevieieiieie e 41
Figura 27. Comportamiento de la prueba 3 ..., 42
Figura 28. Comportamiento de la prueba 3..........cccocveiieii i 43
Figura 29. Grupo de imagenes N0 ENtrENAAAS. .......c..everererieerierieiee st 43
Figura 30. Representacion del resultado de la evaluacion ..............ccccccocevieieciicic e, 44

Vi



INDICE DE TABLAS

Tabla 1. Cantidad de Imagenes tomadas y validadas por alumno.............cccccevvviveieinennn, 37
Tabla 2: Opciones utilizadas para 1aS pruebas. ...........cccvriiiniiiniciee e 45
Tabla 3. Resultados de las pruebas en diferentes SCENArios. ..........cccvvvvevveresieesieesiesiennens 45
Tabla 4: Resultados obtenidos al usar la version elegida de red neuronal. ..............cccco..... 45

Vil



INDICE DE ECUACIONES

Ecuacion 1. Representacion matematica de la convoluCion............cccccveveiieiecce e 16
Ecuacion 2. Expresion matematica SGD ..o 31
Ecuacion 3. FOrmula PreCiSION ..........ooveiieie ittt ns 38
Ecuacion 4. FOrmula falSoS POSITIVOS .........cceriiiiiiiiiieiieriesie e 38
Ecuacion 5. Formula falsos NEGAtIVOS ........c.ccveieeieiieiicc e 39

viii



RESUMEN

Las redes neuronales convolucionales (CNN siglas en inglés) de aprendizaje profundo
han demostrado en los Gltimos afios una gran capacidad para resolver problemas de
clasificacion de imagenes, gracias al aprendizaje que realizan con millones de datos que
se pueden encontrar en diferentes motores de almacenamiento en el internet. Asimismo,
el reconocimiento facial representa un importante campo de aplicacion desde hace
algunos afos y actualmente, por su diversificacion en aplicaciones que van desde la
mejora de la seguridad, programas digitales de telefonia celular y aplicaciones
industriales. Por lo cual, este trabajo tuvo como objetivo la implementacion de una red
neuronal convolucional de aprendizaje profundo, para el reconocimiento facial y el
control de acceso de estudiantes de la carrera de Ingenieria Mecatronica; para esto, la
metodologia empleada consistid en el entrenamiento de la red neuronal, con el propdsito
de extraer los datos relevantes de los rasgos faciales en las fotografias tomadas al grupo
de estudiantes, y cuando se prob6 con un nuevo grupo de fotos de las mismas personas,
se consiguid el reconocimiento de las personas. La muestra utilizada fue de 426
fotografias correspondiente a 14 alumnos que utilizaron el Laboratorio de Control en el
semestre 2019-1; igualmente, el software empleado para el entrenamiento de la red fue
el MATLAB y su Toolbox Deep Learning. Asi como también, se realizaron diferentes
pruebas para la seleccién de la red, iniciando con una capa de convolucion, luego dos, y
finalmente tres capas, las cuales otorgaron los siguientes porcentajes de precision
15.63%, 94.00% y 67.13% , respectivamente. De esta manera, se opto por elegir la red
neuronal con dos capas de convolucion, de 16 y 32 filtros, para realizar el

reconocimiento facial.

Palabras claves: Aprendizaje profundo, reconocimiento facial, Matlab, toolbox Deep

Learning, convolucion, capas.



ABSTRACT

The convolutional neural networks (CNN) of deep learning have demonstrated in recent
years a great capacity to solve image classification problems, thanks to the learning they do
with millions of data that can be found in different storage engines in the Internet.
Likewise, facial recognition represents an important field of application for past years and
nowadays, for its diversification in applications ranging from improved security, digital
cell phone programs and industrial applications. Therefore, this work aimed at an
implementation of a convolutional neural network of deep learning, for facial recognition
and access control of students of the Mechatronics Engineering; For this, the methodology
used consisted of the training of a neural network, with the purpose of extracting the
relevant data of the facial features in the photographs taken to a group of students, and
when it was tested with a new group of photos of the same people , the recognition of
people was achieved. The sample used was 426 photographs corresponding to 14 students
who used the Control Laboratory in the 2019-1 semester; plus, the software used for
network training was the MATLAB with its Deep Learning Toolbox. In addition, different
tests were performed for the selection of the network, starting with one convolution layer,
then two, and finally three layers, which gave the following accuracy percentages 15.63%,
94.00% and 67.13%, respectively. In this way, we chose to select the neural network with
two layers of convolution, 16 and 32 filters, to perform facial recognition.

Keywords: Deep learning, facial recognition, Matlab, Deep Learning toolbox, convolution,

layers.



INTRODUCCION

En los ultimos afos, varios problemas de clasificacion en inteligencia artificial han
impulsado su rendimiento mediante el uso de técnicas de aprendizaje profundo, en
particular las redes neuronales convolucionales (CNN).

El tema de este proyecto se centra en el reconocimiento de rostros y explora el estado de

arte del aprendizaje profundo.

La presente investigacion se desarrollé para aplicar una Red Neuronal de Aprendizaje
Profundo para el reconocimiento facial y el control de acceso de estudiantes al
Laboratorio de Control de la Universidad Ricardo Palma, para ello se construyd un
algoritmo a través del uso de la libreria Deep Learning que se encuentra en el programa
de computacion MATLAB.

La investigacion presenta cuatro capitulos que a continuacion explicamos de manera
breve:

En el capitulo | se expondra el problema que encontramos para el control de ingreso al
laboratorio de control de la universidad Ricardo Palma; asi también, detallaremos los
problemas especificos para la elaboracion de esta investigacion, explicaremos los
objetivos que responderan la problematica planteada y finalmente la justificacion y
estado del arte que usaremos como apoyo al estudio desarrollado.

En el capitulo 11 se detallara el marco tedrico, el cual explicara los fundamentos basicos
de redes neuronales y los fundamentos basicos del reconocimiento facial, y finalmente
se terminara el contenido de este capitulo con informacion de como el sistema o red

neuronal aprende gracias a la técnica de aprendizaje profundo.

En el capitulo Il comenzaremos explicando el software MATLAB vy su libreria Deep
Learning, continuaremos explicando el procedimiento utilizado en esta investigacion
para la captura de imagenes, detallaremos los pasos que seguimos para armar lo que
sera la arquitectura de nuestra red neuronal de aprendizaje profundo, explicaremos

luego de ello las caracteristicas que tienen cada una de las capas que tendra la red



neuronal y finalmente se mostraran las funciones del algoritmo desarrollado para el

aprendizaje y la visualizacion del entrenamiento realizado por la red neuronal.

En el capitulo IV se mostraran las simulaciones, pruebas y ajuste de parametros para
seleccionar la red neuronal de aprendizaje profundo, que facilite el entrenamiento y
testeo para el reconocimiento facial y de control de acceso de los estudiantes del

laboratorio.

Para finalizar esta investigacion, expondremos las conclusiones y recomendaciones
sobre la red neuronal de aprendizaje profundo utilizada, listaremos las referencias
bibliograficas que apoyaran el desarrollo de esta investigacion y adicionaremos

informacidn de apoyo y el algoritmo desarrollado.



CAPITULO | — Planteamiento del Problema

Para el acceso al laboratorio de control de la universidad Ricardo Palma se cuenta con
un sistema de validacion de acceso simple y de registro manual. Esto produciria que
personas ajenas al laboratorio de control de la universidad ingresen sin autorizacion,
ocasionando dafios y/o pérdida de equipos de alto valor para las carreras de ingenieria

Electrénica e ingenieria Mecatronica.

1.1 Formulacion y Delimitacion del Problema
1.1.1 Problema General

De lo expuesto anteriormente la siguiente pregunta de investigacion es planteada:
¢Coémo aplicar una red neuronal de aprendizaje profundo para el reconocimiento facial y
el control de acceso de estudiantes al Laboratorio de Control de la Universidad Ricardo

Palma?

1.1.2 Problemas Especificos

a) ¢Es posible entrenar y utilizar una red neuronal convolucional de aprendizaje
profundo para el reconocimiento facial de los estudiantes que acceden al Laboratorio
de Control de la Universidad Ricardo Palma?

b) ;Como validar en tiempo real el funcionamiento de la red neuronal para el
reconocimiento facial de los estudiantes y permitir el control de acceso al
Laboratorio de Control?

c) ¢Es posible establecer una base de datos conformada por los rostros de estudiantes de
la carrera de Ingenieria Mecatrénica que hacen uso del Laboratorio de Control, para

utilizarla en el entrenamiento y validacion de la red neuronal convolucional?

1.2 Importanciay Justificacion del Estudio

En referencia al proyecto de tesis, se tiene como finalidad aplicar la técnica de redes
neuronales de aprendizaje profundo para el reconocimiento facial y el control de acceso

de los estudiantes al Laboratorio de Control de la Universidad Ricardo Palma.



También se tiene por finalidad, el establecimiento de manera digital del acceso para la
optimizacion de los recursos administrativos mediante el reconocimiento de rostros de

personas.

1.3 Limitaciones del Estudio

En la presente investigacion se cuenta con las siguientes limitaciones:

e Contar con un hardware computacional con tarjeta de video Nvidia para la
aceleracion del entrenamiento de la red neuronal.

e De acuerdo con investigaciones previas, el uso de una gran cantidad de imagenes
ayuda a mejorar la prediccion durante el entrenamiento de la red neuronal

e Las fotografias tomadas fueron 30 en promedio para cada uno de los estudiantes, y
delimitadas unicamente a un solo ambiente con un aforo total de 15 alumnos. Se
considera una limitante dado que todas las imagenes corresponden a un mismo

contexto, reduciendo el aprendizaje de la red neuronal.

1.4 Objetivos
1.4.1 Objetivo General

Implementar una red neuronal de aprendizaje profundo para el reconocimiento facial y
el control de acceso de estudiantes al Laboratorio de Control de la Universidad Ricardo

Palma.
1.4.2 Obijetivos Especificos

a) Entrenar y utilizar una red neuronal convolucional de aprendizaje profundo, a través
del toolbox Deep Learning del software Matlab, para el reconocimiento facial de los
estudiantes que acceden al Laboratorio de Control de la Universidad Ricardo Palma.

b) Desarrollar un algoritmo que permita utlizar un dispositivo de captura de imagenes,
para interactuar en tiempo real con una red neuronal entrenada para el
reconocimiento facial de los estudiantes y permitir el control de acceso al
Laboratorio de Control.

c) Establecer una base de datos conformada por los rostros de estudiantes matriculados
en dos asignaturas de la carrera de Ingenieria Mecatronica que hacen uso del
Laboratorio de Control, para utilizarla en el entrenamiento y validacion de la red

neuronal convolucional.



1.5 Estado del Arte
Instituto Politécnico Nacional Zacatenco

Osnaya M. (2016) En su tesis concluye que: “Para realizar el sistema de
reconocimiento facial; se debe tener una base de datos, el nimero de

usuarios, y al tiempo que se requiere para realizar la identificacion”. (P.93)

Universidad de Cataluiia

Serra X. (2017) En su tesis manifiesta que: “La parte de reconocimiento facial se ha
probado utilizando dos conjuntos de datos de diferentes tamafios, y
obteniendo resultados estables en torno al 90% de precision, alcanzando un
méaximo del 95%”. (P.65)

Vilardi A. (2016) En su tesis para graduarse de Master en Ingenieria Electronica, en
la descripcion de optimizacién de la red sefiala que: La capacitacion de una
CNN muy profunda puede ser problematica en términos de tiempo, recursos
y disposicion de la base de datos. En un entrenamiento completo, los
parametros de red (los pesos de las diferentes capas) se inicializan
aleatoriamente y se aprenden utilizando el algoritmo de descenso de
gradiente. Si el numero de parametros es grande, se necesita una gran
cantidad de imagenes para aprender estos parametros. Un entrenamiento
completo puede no ser factible en aplicaciones donde el conjunto de
entrenamiento sea pequefio. Esto es cierto especialmente para una CNN
muy profunda, que deberia ser entrenada con millones de imagenes para
obtener muy buenos resultados. Por lo tanto, un conjunto de datos de
tamario limitado puede limitar fuertemente el rendimiento de la red. Cuando
el conjunto de datos no es tan grande, usar un modelo pre-entrenado y luego
ajustarlo, puede ser la mejor opcion para obtener mejores resultados con un
pequefio conjunto de datos. Esto significa construir una nueva red neuronal,
tomando los parametros aprendidos pre-entrenados previamente como
inicializacion, e inicializar aleatoriamente los parametros del clasificador,
para clasificar la cantidad correcta de etiquetas. También es posible

inicializar solo unas pocas capas de red neuronal con los pardmetros pre-



entrenados, y usar una inicializacion aleatoria para algunos de las Gltimas
capas. (P.28)

Universidad de Sevilla

Jimenez 1. (2018) En su tesis explica que: Para realizar experimentos con la red
neuronal y evaluar sus resultados, se va a recurrir a la técnica denominada
validacion cruzada o cross-validation. Esta se trata de un método estadistico
dedicado a evaluar y comparar algoritmos y consiste en tomar el conjunto
de datos disponible y dividirlo en dos partes, que seran denominadas datos
de entrenamiento y datos de validacion o de prueba. Como sus propios
nombres indican, el primer subconjunto sera utilizado para llevar a cabo el
entrenamiento de la red neuronal, y el segundo, generalmente de menor
tamafio (aproximadamente un 20% del conjunto total de datos) se destinara
a realizar pruebas o analisis para comprobar los resultados del

entrenamiento. (P.29)

Universidad Politécnica de Madrid

Picazo O. (2018) En su tesis concluye que: Como se ha visto a través de las pruebas
realizadas, y siempre teniendo en cuenta que se ha realizado sobre el
conjunto de datos de bajo estudio, el desbalanceo en la base de datos de
entrenamiento afecta bastante a los resultados obtenidos en redes neuronales
convolucionales profundas. El simple balanceo copiando aleatoriamente las
iméagenes y equiparando el nimero de imagenes entre las diferentes clases
de entrenamiento mejora bastante los resultados, y si ademas, no se hace
una simple copia, sino que se realizan transformaciones aleatorias de

traslacion, rotacion y zoom, se mejoran todavia mas los resultados. (P.43)



CAPITULO Il - Marco Teérico

2.1 Marco Historico

Lopez R. (2019) Explica que el Deep Learning o aprendizaje profundo es un
subcampo dentro del Machine Learning, el cual utiliza distintas estructuras
de redes neuronales para lograr el aprendizaje de sucesivas capas de
representaciones cada vez mas significativas de los datos. El aprendizaje
profundo o Deep Learning hace referencia a la cantidad de capas de
representaciones que se utilizan en el modelo; en general se suelen utilizar
decenas o incluso cientos de capas de representacion, las cuales aprenden
autométicamente a medida que el modelo es entrenado con los datos. (P.14)

Yi S. (2019) En una investigacion, detalla que el estado del arte del reconocimiento
facial ha avanzado significativamente con la aparicion del aprendizaje
profundo. Las redes neuronales de aprendizaje profundo lograron
recientemente un gran éxito en el reconocimiento general de objetos debido
a su excelente capacidad de estudio. Esto nos motiva a investigar su
efectividad en el reconocimiento facial. Este articulo propone dos
arquitecturas de redes neuronales muy profundas, denominadas DeeplD3,
para el reconocimiento facial. Estas dos arquitecturas se reconstruyen a
partir de las capas de convolucion e inicio propuestas en la red VGG y
Google Net para adecuarlos al reconocimiento facial. Las sefiales de
supervision de la identificacion de la cara conjunta se agregan a las capas de
extraccion de caracteristicas intermedias y finales durante el entrenamiento.
Un conjunto de las dos arquitecturas propuestas alcanza 99.53% de
precision de verificacion de cara LFW y 96.0% de precision de
identificacion de cara de LFW rango 1, respectivamente. (P.1)

2.2 Fundamentos Basicos de Redes Neuronales

Haykin S. (1999) Sefiala que las Redes Neuronales Artificiales (RNA) surgen como
una necesidad de contar con maquinas capaces de aprender y recordar, tal

como la inteligencia humana. Dicho de otra manera, imitar el



2.2.1

funcionamiento del cerebro humano, ya que este posee un procesamiento
altamente paralelo y con capacidad de resolver problemas complejos.
Existen muchas definiciones acerca de las RNA. Por ejemplo, algoritmos
computacionales inspirados en la naturaleza: Neuronas Biologicas. O como
también, sistemas altamente paralelos no lineales y densamente
interconectados y basados en procesadores simples: modelo simplificado de
la neurona bioldgica. (P.23)

A continuacion, en las figuras 1 y 2 se muestran los modelos de una neurona

bioldgica y una neurona artificial.

Cuerpo

_— e o
- e ,-é—;»’—":: —
—_ —

R S

___‘:{;--

Dendritas

Synapses

Figura 1. Modelo Simplificado de una Neurona Biol4gica

Fuente: (Huamani, 2008)

Y k Estado de
Activacion
(salida)

neOrD—4ZMm

Cuerpo de la
MNeurona “k”

Figura 2. Modelo de una Neurona Artificial

Fuente: (Huamani, 2008)

Tipos de Redes Neuronales

Kim P. (2017) Explica que “se han desarrollado muchos tipos de técnicas de

aprendizaje automatico para resolver problemas en varios campos. Estas
técnicas de aprendizaje automatico pueden ser clasificadas en tres tipos

segun el método de entrenamiento” (ver Figura 3). (P.12)

e Aprendizaje supervisado

e Aprendizaje No supervisado



e Aprendizaje reforzado

Machine
Leaming
| |
Supervised Unsupervisad Reinforcement
Learning Leaming Leaming

Figura 3. Tipos de redes Neuronales

Fuente: (Kim, 2017)

Para el presente trabajo se va a utilizar la técnica de aprendizaje supervisado, dentro del

cual se encuentra la técnica de aprendizaje profundo (Deep Learning).
2.2.2 Deep Learning o Aprendizaje Profundo

Kim P. (2017) Define que Deep Learning “es una técnica de Aprendizaje Profundo
que emplea una red neuronal profunda. Como saben, la red neuronal
profunda es una red neuronal multicapa que contiene dos o0 mas capas
ocultas. Aunque esto puede ser decepcionantemente, esta es la verdadera

esencia del Deep Learning”. (P.103)

2.2.3 Ajuste excesivo y ajuste insuficiente

I. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville (2016) Explican que el desafio central en el
aprendizaje automatico es que nuestro algoritmo debe funcionar bien en
entradas nuevas y nunca antes vistas, no solo en aquellas en las que se
entrend nuestro modelo. La capacidad de desempefiarse bien en entradas no

observadas anteriormente se denomina “generalizacién”.

Usualmente, cuando se entrena un modelo de aprendizaje automatico,
tenemos acceso a un conjunto de entrenamiento, se calcula alguna medida
de error en dicho conjunto, llamado “error de entrenamiento”; y se reduce
este error de entrenamiento. Hasta ahora, lo que hemos descrito es
simplemente un problema de optimizacion. Lo que separa el aprendizaje
automatico de la optimizacion es que queremos que el error de

generalizacion, o también Ilamado “error de prueba”, también sea bajo. El
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error de generalizacion se define como el valor esperado del error en una
nueva entrada. Aqui, la expectativa se toma a través de diferentes entradas
posibles, extraidas de la distribucion de entradas que esperamos que el

sistema encuentre en la préactica.

Por lo general, estimamos el error de generalizacion de un modelo de
aprendizaje automatico midiendo su rendimiento en un conjunto de
ejemplos de prueba que se recopilaron por separado del conjunto de

capacitacion.

Una conexiéon inmediata que podemos observar entre el error de
entrenamiento y el error de prueba es que el error de entrenamiento
esperado de un modelo seleccionado al azar es igual al error de prueba
esperado de ese modelo. Supongamos que tenemos una distribucién de
probabilidad p (x, y) y tomamos muestras de ella repetidamente para
generar el conjunto de entrenamiento y el conjunto de pruebas. Para algln
valor fijo w, el error esperado del conjunto de entrenamiento es exactamente
el mismo que el error esperado del conjunto de prueba, porque ambas
expectativas se forman usando el mismo proceso de muestreo de conjunto
de datos. La unica diferencia entre las dos condiciones es el nombre que

asignamos al conjunto de datos que muestreamos.

Por supuesto, cuando usamos un algoritmo de aprendizaje automatico, no
ajustamos los parametros con anticipacion, sino tomamos muestras de
ambos conjuntos de datos. Muestreamos el conjunto de entrenamiento,
luego lo usamos para elegir los pardmetros para reducir el error del conjunto
de entrenamiento, después tomamos muestras del conjunto de prueba. Bajo
este proceso, el error de prueba esperado es mayor o igual al valor esperado
del error de entrenamiento. Los factores que determinan qué tan bien

funcionara un algoritmo de aprendizaje automatico son su capacidad para:

e Hacer el error de entrenamiento pequefio
e Hacer que la brecha entre el entrenamiento y el error de prueba sea

pequefia
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Estos dos factores corresponden a los dos desafios centrales en el
aprendizaje automatico: el ajuste excesivo y el ajuste insuficiente. EI ajuste
insuficiente ocurre cuando el modelo no puede obtener un valor de error
suficientemente bajo en el conjunto de entrenamiento. El sobreajuste ocurre
cuando la brecha entre el error de entrenamiento y el error de prueba es

demasiado grande. (ver figura 4)

Podemos controlar si un modelo es mas probable que se sobreajuste o
subadapte alterando su capacidad. Informalmente, la capacidad de un
modelo es su capacidad para adaptarse a una amplia variedad de funciones.
Los modelos con baja capacidad pueden tener dificultades para adaptarse al
conjunto de entrenamiento. Los modelos con alta capacidad pueden
sobreajustarse memorizando las propiedades del conjunto de entrenamiento
que no les sirven bien en el conjunto de prueba. (P.108-110)

Underhtting A ppropriate capacity Overfitting
' .
= / = £
L] .

Figura 4. Ajuste excesivo y ajuste insuficiente

Fuente: (lan Goodfellow, Yoshua Bengio, Aaron Courville, 2016)

2.2.4 Regularizacion para Aprendizaje Profundo

I. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville (2016) Indican que un problema central en
el aprendizaje automético es como hacer un algoritmo que funcione bien no
solo en los datos de entrenamiento, sino también en las nuevas entradas.
Muchas estrategias utilizadas en el aprendizaje automatico estan
explicitamente disefiadas para reducir el error de prueba, posiblemente a
expensas de un mayor error de entrenamiento. Estas estrategias se conocen

colectivamente como regularizacion. Una gran cantidad de formas de
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regularizacion estan disponibles para el profesional de aprendizaje

profundo.

Definimos la regularizacion como "cualquier modificacion que hagamos al
algoritmo de aprendizaje que tiene la intencion de reducir su error de
generalizacion pero no su error de entrenamiento”. Existen muchas
estrategias de regularizacion. Algunos ponen restricciones adicionales en un
modelo de aprendizaje automatico, como agregar restricciones en los
valores de los parametros. Algunos agregan términos adicionales en la
funcidn objetivo que pueden considerarse como correspondientes a una
restriccion suave en los valores de los parametros. Si se elige con cuidado,
estas restricciones y penalizaciones adicionales pueden mejorar el
rendimiento en el conjunto de pruebas. A veces, estas restricciones y
sanciones estan disefiadas para codificar tipos especificos de conocimiento
previo. Otras veces, estas restricciones y penalizaciones estan disefiadas
para expresar una preferencia genérica por una clase de modelo méas simple
para promover la generalizacidn. A veces, las sanciones y restricciones son
necesarias para determinar un problema determinado. Otras formas de
regularizacion conocidos como métodos de ensamblaje, combinan maltiples

hipétesis que explican los datos de entrenamiento.

En el contexto del aprendizaje profundo, la mayoria de las estrategias de
regularizacion se basan en estimadores de regularizacion. La regularizacién
de un estimador funciona mediante el intercambio de aumento del sesgo o
bias por una varianza reducida. Un regularizador efectivo es aquel que hace
un comercio rentable, reduciendo la varianza significativamente sin

aumentar demasiado el sesgo.

Controlar la complejidad del modelo no es una simple cuestion de encontrar
el modelo del tamafio correcto, con el nimero correcto de parametros. En
cambio, podriamos encontrar (y de hecho en escenarios précticos de
aprendizaje profundo, casi siempre encontramos) que el mejor modelo de
adaptacion (en el sentido de minimizar el error de generalizacién) es un

modelo grande que se ha regularizado adecuadamente. (P.116-117)
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2.2.5 Parametro de Regularizacion L2

La penalizacion del parametro L2, comUnmente conocida como pérdida de
peso, es una estrategia de regularizacion que lleva los pesos mas cerca del
origen al agregar un término de regularizacion ix @ — w2 a la funcion
objetivo. En otras comunidades académicas, la regularizacion L2 también se

conoce como regresion del cartucho o regularizacion Tikhonov.

2.3 Fundamentos Béasicos de Reconocimiento Facial

Szeliski R. (2010) Indica que algunos de los enfoques mas tempranos para el
reconocimiento facial incluyeron la ubicacion de caracteristicas distintivas
de la imagen, como los ojos, la nariz y la boca, y la medicion de las
distancias entre estas ubicaciones (Fischler y Elschlager 1973; Kanade
1977; Yuille 1991). Enfoques mas recientes se basan en la comparacion de
imagenes de nivel de gris proyectadas en subespacios de dimensiones
inferiores denominados interfaces propias (eigenfaces) y en el modelado en
conjunto de las variaciones de forma y apariencia (a la vez que se
descuentan las variaciones de postura) utilizando modelos de apariencia

activa.

Se pueden encontrar descripciones adicionales de técnicas de
reconocimiento facial en una serie de encuestas y libros sobre este tema
(Chellappa, Wilson y Sirohey 1995; Zhao, Chellappa, Phillips et al. 2003; Li
y Jain 2005), asi como en el sitio Web de Reconocimiento Facial
http://www.face-rec.org/.

La encuesta sobre el reconocimiento facial de los humanos por Sinha, Balas,
Ostrovsky et al. (2006) también vale la pena leerlo; incluye una serie de
resultados sorprendentes, como la capacidad de los humanos para reconocer
imagenes de baja resolucién de caras conocidas (Figura 5) y la importancia
de las cejas en reconocimiento. (P.668-670)
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Figura 5. Reconocimiento de rostros de baja resolucion de personas conocidas

Fuente: Sinha, Balas, Ostrovsky et al. (2006)

S. Li, A. Jain (2005) Explican que se espera que un sistema de reconocimiento de
rostros identifique rostros presentes en imagenes y videos automéaticamente.
Puede funcionar en uno o ambos modos: (1) verificacion facial (o
autenticacion), e (2) identificacion facial (o reconocimiento). La verificacion
facial implica una comparacion uno a uno que revisa una imagen de cara de
consulta con una imagen de cara de plantilla cuya identidad esta siendo
Ilamada. La identificacion facial implica comparaciones de uno a muchos
que verifican una imagen de rostro de consulta con todas las imagenes de la
plantilla en la base de datos para determinar la identidad de la cara de
consulta. Otro escenario de reconocimiento facial implica una validacion de
la lista de observacion, donde una cara de consulta se compara con una lista

de sospechosos (coincidencias de uno a pocos). (P.1)

2.3.1 Operadores de Puntos

Szeliski R. (2010) Sefiala que los tipos mas simples de transformaciones de
procesamiento de imagenes son los operadores de puntos, donde para cada
salida el valor de pixel depende solo del valor de pixel de entrada
correspondiente  (y, alguna informacién o parametros recopilados
globalmente). Ejemplos de tales operadores incluyen brillo y ajustes de
contraste, asi como correccion de color y transformaciones. En la literatura
de procesamiento de imagenes, tales operaciones también se conocen como

procesos puntuales.

Si bien los controles de brillo y ganancia descritos anteriormente pueden

mejorar la apariencia de una imagen, ;como podemos determinar
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automaticamente sus mejores valores? Un enfoque podria ser para mirar los
valores de pixel més oscuros y brillantes en una imagen y asignarlos a negro
puro y blanco puro. Otro enfoque podria ser encontrar el valor promedio en
la imagen, empujarlo hacia el gris medio, y expandir el rango para que llene

mas de cerca los valores visualizables.

¢Coémo podemos visualizar el conjunto de valores de luminosidad en una
imagen para probar algunos de estas heuristicas? La respuesta es trazar el
histograma de los canales de color individuales y valores de luminancia. A
partir de esta distribucién, podemos calcular estadisticas relevantes como

los valores de intensidad minima, maxima y media.

¢No seria mejor si pudiéramos aclarar simultaneamente algunos valores
oscuros y oscurecer algunos valores claros, sin dejar de utilizar toda la
extension de los valores disponibles? ;Puedes pensar en un mapeo que

pueda hacer esto?

Una respuesta popular a esta pregunta es realizar la ecualizacion del
histograma. (P.101-106)

2.3.2 Filtrado Lineal

Szeliski R. (2010) Indica que la ecualizacién de histograma adaptativo local es un
ejemplo de un operador de vecindario u operador local, que utiliza una
coleccién de valores de pixel en la vecindad de un pixel dado para
determinar su valor de salida final (Figura 6). Ademas de realizar el ajuste
de tono local, los operadores de vecindario se pueden usar para filtrar
iméagenes para agregar desenfoque suave, agudizar detalles, acentuar bordes

o eliminar ruido.

El tipo mas comun de operador de vecindario es un filtro lineal, en el cual el
valor del pixel de salida se determina como una suma ponderada de los

valores de pixel de entrada.
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Figura 6. Filtrado de vecindad (convolucién)

Fuente: Li y Stan (2005)

En la figura 6, la imagen de la izquierda esta convolucionada con el filtro en
el medio para producir la imagen de la derecha. Los pixeles azules claros
indican la vecindad de origen para el pixel verde claro de destino. (P.107)

2.4 Cdmo aprende una Red Neuronal Profunda Convolucional

Segln Hilera J. (1994), “una red neuronal se puede definir como un modelo
matematico compuesto por un gran nimero de elementos de procesado
organizados en niveles, estando basada en el funcionamiento de las
neuronas bioldgicas. Se trata de una tecnologia computacional emergente de

la que existen una gran diversidad de tipos y aplicaciones”. (P.9)

Asi también, segun |. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville (2016) la convolucion,

“(...) es una operacion sobre dos funciones de un argumento de valor real.”

Ademas, segun I. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville (2016), “La operacion de
convolucion es tipicamente denotado con un asterisco (1): Seguidamente se

muestra la representacion matematica de la operacién de convolucion:”

sl b w(t) 1)

Ecuacion 1. Representacion matematica de la convolucion

Fuente: (lan Goodfellow, Yoshua Bengio, Aaron Courville, 2016)

“En la terminologia de red convolucional, el primer argumento (en este
ejemplo, la funcion x) de la convolucién a menudo se conoce como la

entrada, y el segundo argumento (en este ejemplo, la funcion w) como el
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nucleo. La salida a veces se conoce como el mapa de caracteristicas.” Esto
puede ser observado en la siguiente figura 7:

Convolutons Subsamping Convolutions Subsampling Fully connected

Figura 7. Red Neuronal Convolucional

Fuente: lan Goodfellow, Yoshua Bengio, Aaron Courville

Ademas I. Goodfellow, Y. Bengio, A. Courville (2016), sefiala que “la entrada
suele ser una matriz de datos multidimensional y el nucleo suele ser una
matriz de pardmetros multidimensional que se adaptan mediante el

algoritmo de aprendizaje”. (P327-329)

Mathworks (2018) Dice que teniendo un conjunto de imagenes donde cada imagen
contiene una de las cuatro categorias diferentes de objetos, y queremos que
la red de aprendizaje profundo reconozca automéaticamente qué objeto es
cada imagen, se rotula las imagenes para tener datos de entrenamiento para

la red (Figura 8).
Usando estos datos de entrenamiento, la red puede comenzar a entender las

caracteristicas especificas del objeto y asociarlas con la categoria

correspondiente. (Figura 9)
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Figura 8. Diagrama de una red de aprendizaje profundo para reconocimiento

Fuente: (Mathworks, 2018)

FILTERS

INPUT

OUTPUT

Figura 9. Extraccion de caracteristicas durante el proceso de aprendizaje

Fuente: (Mathworks, 2018)

Cada capa en la red toma datos de la anterior capa, lo transforma y lo pasa.
La red aumenta el complejidad y detalle de lo que esta aprendiendo de capa
a capa.

Tenga en cuenta que la red aprende directamente de los datos: no tenemos

influencia sobre qué caracteristicas se estan aprendiendo. (P.6)
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CAPITULO Il - RED NEURONAL PARA EL RECONOCIMIENTO
FACIAL

El capitulo siguiente muestra una breve descripcion del software MATLAB vy su libreria
Deep Learning, se continta con la explicacion del procedimiento utilizado para la
captura de imagenes, detallaremos también los pasos que seguimos para armar la
arquitectura de la red neuronal de aprendizaje profundo, explicaremos las caracteristicas
que tienen cada una de las capas y finalmente mostraremos las funciones para el

algoritmo desarrollado. (ver Figura 10)

Procedimiento para captura de
imagenes

Pasos para armar la red neuronal
de aprendizaje profundo

Caracteristicas de las capas de la
red neuronal

Etapas de entrenamiento

Visualizacion grafica de salida

.
|
S
| ]
.
| ]
=
| ]
==

Figura 10. Diagrama de bloques general de la tesis

Fuente: Elaboracidn propia

3.1 Matlaby toolbox Deep Learning
3.1.1 Matlab

Mathworks (2019) Millones de ingenieros y cientificos en todo el planeta utilizan
MATLAB® para analizar y disefiar los sistemas y productos que
transforman nuestro mundo. El lenguaje de MATLAB, basado en matrices,
es la forma maés natural del mundo para expresar las matematicas
computacionales. Las graficas integradas facilitan la visualizacién de los
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datos y la obtencién de informacion a partir de ellos. El entorno de
escritorio invita a experimentar, explorar y descubrir. Todas estas
herramientas y funciones de MATLAB estan probadas rigurosamente y

disefiadas para trabajar juntas.

MATLAB ayuda a llevar sus ideas mas alla del escritorio. Puede ejecutar
analisis en conjuntos de datos de mayor tamafio y expandirse a clusteres y
nubes. El codigo de MATLAB se puede integrar con otros lenguajes, lo que
permite implementar algoritmos y aplicaciones en sistemas web,

empresariales o de produccién. (P.1)

3.1.2 Toolbox Deep Learning

M. Hudson, M. Hagan, H. Demuth (2018) Explican que el Neural Network
Toolbox de MATLAB proporciona comandos simples para crear e
interconectar las capas de una red neuronal profunda. Ejemplos y redes pre-
entrenadas facilitan el uso de MATLAB para el aprendizaje profundo,
incluso sin conocimientos avanzados de algoritmos de vision por

computador o redes neuronales. (P.2-2)

3.2 Procedimiento para la Captura de Imagenes

Este procedimiento se realiz6 de dos formas:
e Através de una galeria de imagenes ya disponible.

e A través de un dispositivo que capture imagenes.

3.2.1 A través de una galeria de imagenes ya disponible

Al tener un repositorio de imagenes almacenadas en una base de datos, dispositivos de
almacenamiento u otros, se pudo extraer estas imagenes y ordenarlas en carpetas dentro
de un Data Store mediante Matlab para su posterior uso en las redes neuronales. La

Figura 11 contiene el codigo de Matlab que permitié crear un Data Store

20



categories = {'Juan','Luz','Julia', 'Patrick'};

rootFile = 'rostros':;

imds = imageDatastore(fullfile(rootFile,categories), ...
'LabelSource', 'foldernames"’

Figura 11. Declaracion del datastore en Matlab

Fuente: (MATLAB, 2019)

El data store extraido de una carpeta llamada “rostros” como se muestra en la Figura 12,
contiene dos carpetas, una de ellas fue la carpeta “rostros” que contiene todas las

carpetas de la parte derecha de la Figura 12.

Name
Current Folder ) & Arcires
Name £3) Carlos
& Jon [# Cristian
\+ n:ftr.-: [# Enrique
i f:j aig;or_it_mo 1.m &3] Guillermo
[ g Gustavo
| algotritmo_1.pdf - bu
i':] demo.m £ Juan
9 6 ' @ Julia
_] ejecutarRedGPU.m %
"Ll (& Luis
=] pruebas.m i
[ Luz
# Marco
[ Maria
& Miguel
® Patrick

Figura 12. Carpetas utilizadas para formar el Data store

Fuente: (MATLAB, 2019)

En el proceso de creacion del Data Store se le agreg6 las etiquetas a cada imagen para

que asi la red neuronal las utilice en su analisis.

3.2.2 A través de un dispositivo que capture imagenes

Para este proceso se hizo uso del objeto “webcam” proporcionado por uno de los Add
Ons de Matlab el cual te permite utilizar los dispositivos que capturan imagenes que
estén conectados al ordenador.

Se ingresd un codigo de Matlab para el inicio de la captura de imagenes el cual se

muestra en la siguiente imagen (Figura 13):
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cam=webcam;

for-i =1:30
img=snapshot (cam) ;
imwrite( img , strcat('pic', num2str (i) =
pause (0.2)

end

Figura 13. Algoritmo para captura de imagenes con dispositivo

Fuente: (MATLAB, 2019)

La funcion del cédigo de la Figura 13 utilizé el Add Ons Webcam con el objetivo de
habilitar el dispositivo que captura imagenes; luego, a través de un bucle, tom¢ 30 fotos
con un intervalo de 0.2 segundos de pausa y luego los guardd con el nombre de “pic” -

namero de foto tomada- “.jpg”.

3.3 Procedimiento para el entrenamiento de la red neuronal

La descripcion de la arquitectura se realizd por medio de pasos o fases, los cuales se

mostraran a continuacion:

3.3.1 Paso 1 Re-muestreo de Imagenes

e Se definio las categorias y la carpeta de origen en donde se extraeran las
imagenes.

e Se cre0 el Data Store agregando las etiquetas del analisis.

e Se modifico el tamafio de las iméagenes a analizar de acuerdo con la funcion

augmentedIimageDatastore a un tamario de 128 x 128 pixeles.

3.3.2 Paso 2 Capas

e Se definio el tamafio de los inputs de la red, es decir 128 x 128 x 3 canales.
e Se cre6 dos capas convoluciones para la red, con 16 y 32 filtros de tamafio 4 x 4.
e Se definio los parametros Relu, MaxPool, drop, fcl, sm1 y class que se usaran

en el arreglo “Layers”.
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e Se implementd las convoluciones y parametros definidos anteriormente en el

arreglo “Layers”.

3.3.3 Paso 3 Opciones

Se definio las siguientes opciones:
e ‘sgdm’: Descenso de gradiente estocéstico con impulso.
e ‘InitialRateSchedule’: Rango inicial de la tasa de aprendizaje (0.0001).
e ‘MaxEpochs’: Cantidad maxima de €pocas. (20)
e ‘Mini BatchSize’: Cantidad minima de lotes observados por cada iteracion.

e ‘Plot’: Se encarga de generar una grafica sobre el aprendizaje de la red neuronal.

3.3.4 Paso 4 Entrenamiento

e Se usO de la funcion “trainNetwork™ del paquete de Add Ons de Deep Learning
Matlab la cual entrend nuestra red segun los Layers y Opts ingresados.

e Se visualizo el resultado del proceso de aprendizaje.

3.3.5 Paso 5 Prueba

e Se selecciono la o las imagenes que se ingresaban para las pruebas, en el caso
que sean varias se hizo uso del Data Store.

e Se validé las respuestas por medio de porcentajes.

3.4 Caracteristicas de las Capas de la Red Neuronal

En esta seccion mostramos las principales caracteristicas que tienen las capas de la red
neuronal entrenada. También indicamos el proceso que cada etapa ejecuta durante el
tiempo que la red es entrenada. En los siguientes parrafos explicaremos en detalle lo

sefialado.
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3.4.1 Capa deingreso de imagen

Esta capa nos permite definir el tamafio de entrada del grupo de imagenes que van a ser
parte del entrenamiento de la red neuronal convolucional, en diferentes clases a
evaluarse. Es preciso sefialar que se debe ingresar un tamafio correspondiente al alto,
ancho y cantidad de canales de color. En caso se tengan imégenes en blanco y negro el
namero de canales es 1, si son imagenes en color la cantidad de canales es 3.

Esta capa realiza una normalizacién a la informacién ingresada, que consiste en

transformar los datos para que se encuentren en el rango de [0, 1].

3.4.2 Capa de convolucion

La capa convolucional es una operacion lineal que tiene como caracteristica principal la
extraccion de informacion de la data entrenada, para ello hace uso de filtros o kernel que
generan nuevas imagenes llamadas “feature maps”, las cuales contienen caracteristicas
importantes de cada imagen evaluada. (Figura 14)

Cabe indicar que si la capa de convolucion tiene como cantidad “k” filtros, la misma
cantidad “k” se tendra como feature maps (filtro que mapea la imagen para encontrar las

caracteristicas resaltantes que aprende la red neuronal).

1 Feature Maps

# y

o(x) = max(x,0)

3

o
[,
o

olo|e|o]o|e

o»-o-jioo
e

Sl Els

R — — - 4] .\"L WX

Input Image | |

Convolutional Layer

Figura 14. Capa de convolucion y feature maps, antes de ingresar a la capa ReL.u

Fuente: (Team, 2018)

3.4.3 Capa ReLU (funcion de activacidn)

Esta capa consiste basicamente en una funcion (Figura 15) que permite a la red
mantener los valores positivos de los resultados obtenidos de la capa precedente. Esta
funcidn de activacion nos permite detectar un rango de patrones para predecir con mejor

precision las imagenes que la red neuronal va a entrenar.
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Figura 15. Representacion grafica de la funcién de activacion ReL.u

Fuente: (Agarap, 2019)

3.4.4 Capa de pooling

En esta capa se puede notar que el muestreo de la informacion ingresada va a reducir el
nimero de pardmetros que van a ingresar después en las siguientes capas. Cabe
mencionar que las principales caracteristicas obtenidas en las capas precedentes que

detectaron los filtros se mantienen. Graficamente se puede apreciar el proceso en la

Figura 16:
T T — T4 :8 : 4 1eqq
H : N .= 0°0=0
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Kernel

Figura 16. Filtro o kernel

Fuente: (Adam Gibson, Josh Patterson, 2017)
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3.45 Capa de dropout

En el momento del entrenamiento, la capa establece aleatoriamente los elementos de
entrada en cero dados por la mascara rand(size(X))<Probability, donde X es la capa
entrada y luego escala los elementos restantes en 1/(1-Probability). Esta operacién
cambia efectivamente la arquitectura de red subyacente entre iteraciones y ayuda a
evitar que la red se sobreajuste.

3.4.6 Capa fully connected

Las capas de convolucion, Relu y dropout tienen a continuacién una capa donde las
neuronas se conectan con las neuronas de capas anteriores. También en esta capa se
combinan las caracteristicas que se aprendieron en capas precedentes. Para la red
neuronal que hemos evaluado, esta capa permite la posterior clasificacion de las

imagenes.

3.4.7 Capa de salidas: softmax y clasificacion

Mediante la capa “classification” a la salida de la red neuronal, se puede obtener la
clasificacion de cada uno de los datos que se ingresaron para ser evaluados en la red.

Esta capa debe seguir a la capa softmax que es otra funcidon de activacion que
generalmente se utiliza a la salida de la red neuronal, esta capa asigna una probabilidad
a cada clase ingresada como data y que se va a clasificar. La suma de estas

probabilidades no debe ser mayor a 1.

3.5 Etapas de entrenamiento

Aplicamos la técnica de aprendizaje profundo (Deep Learning) y convolucion de una
red neuronal para comenzar a escribir las funciones y variables del algoritmo.

El uso de la libreria Deep Learning en Matlab abre la posibilidad y facilidad para la
creacion del algoritmo que esta tesis presenta.

Cabe recalcar que las herramientas de aprendizaje profundo y convolucion son
adecuados para el reconocimiento de imagenes, que en esta tesis presentamos para el

reconocimiento facial de estudiantes del laboratorio de control.
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3.5.1 Definicién de data

Primero definimos la ruta donde se encuentran las carpetas que contienen las fotografias
de los alumnos, ademas ingresamos un algoritmo (ver anexo) para tomar fotos en caso
existiese un alumno que no haya sido parte del grupo de fotos que inicialmente se
prepard; luego de ello juntamos dicho grupo de imégenes (data set) en una variable de

tipo Objeto. A continuacion se muestra lo sefialado:

rootFile = 'rostros’;
categories = {'Juana’,'Luis','Pedro’,'nestor'};
imds = imageDatastore(fullfile(rootFile,categories),'LabelSource',' foldernames’);

Luego de la agrupacion, ingresamos una variable que representa el tamafio con el cual
deseamos que la red neuronal vaya a entrenar. También separamos con una funcién
(splitEachLevel) la data set, una parte para el entrenamiento de la red y el otro grupo

para la validacion o testeo del reconocimiento facial.

inputSize = [128 128 3];
[imgTrain,imgTest] = splitEachLabel(imds,0.8, 'randomized’);

augimgTrain = augmentedImageDatastore(inputSize,imgTrain);

3.5.2 Ingreso de capas de la red neuronal

Para la red neuronal convolucional Matlab permite el uso de librerias que facilitan la
construccién de la arquitectura de la red a entrenarse.

Inicialmente colocamos la capa de ingreso a la red, haciendo uso de la variable que
contiene el tamafio con la cual las imagenes seran entrenadas y luego probadas, en este
caso 128 x 128 pixeles. Debido al uso de imégenes a colores, tener en cuenta que el

ndmero de canales es 3.

inp = imagelnputLayer([128 128 3]);

Luego de la capa mencionada, procedemos a declarar la capa de convolucion. En esta
capa, la red extrae las principales caracteristicas, las cuales se convierten en “nuevos”

mapas de caracteristicas. Como se describié en el apartado 3.4, ello se produce por el
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trabajo que realizan los filtros que recorren las imagenes que se entrenan para el

reconocimiento.

Convl =

convolution2dLayer(num_categories,32,'Stride',2,'Padding’,2,'BiasLearnRateFactor',1);

Donde: “num_categories” representa la cantidad de clases que la red va a clasificar, el
numero de filtros estd dado por el valor 32, el parametro “stride” viene a ser el paso con
el cual el filtro se mueve vertical y horizontalmente sobre la imagen para aprender sus
caracteristicas; el pardmetro “padding” aplica a los bordes de la imagen de entrada un
vector de relleno de valor 0 y finalmente “BiasLearnRateFactor=1" es el factor con el

cual el sesgo o bias se multiplica por el ratio global del aprendizaje.

A continuacion de la convolucion, se recomienda ingresar capas de funcion de
activacion. Para la red que entrenamos, dicha funcion es de tipo no lineal llamada ReLu.
Basicamente lo que realiza esta capa es convertir aquellos valores de entrada menores a

cero en “0”.

Relul = reluLayer();

La siguiente capa en nuestra red neuronal se llama Pooling. Se declaré esta capa para
que ejecutar una reduccion de la informacion obtenida de las capas anteriores pero sin
perder las caracteristicas mas resaltantes de la imagen inicial entrenada.

La opcion que optamos a declarar es Max Pooling, que retorna el mayor valor durante el
proceso de recorrido del filtro sobre el mapa de caracteristicas o feature map. El tamafio

del filtro pooling usado fue 2 x 2, cuyo desplazamiento “stride” fue de 2.

maxPool = maxPooling2dLayer(2,'Stride’,2);
Ingresamos una capa de dropout para “eliminar” aleatoriamente los elementos de
entrada lo que nos permiti0 mejorar el sobre ajuste que nuestra red estaba

experimentando. El valor elegido fue 0.4 que representa el 40% de elementos retenidos

a la salida.
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drop = dropoutLayer(0.4);

Luego de las capas mencionadas se recomienda la declaracion de la capa “fully
connected”. El proceso llevado por esta capa es la de conectar las neuronas de las capas
previas, combinando las caracteristicas principales aprendidas durante el entrenamiento
para la identificacion de patrones. Tener presente que el tamafio de salida de esta capa
debe ser el mismo ndmero de clases de la data de entrenamiento, para nuestro caso ese

numero es dado por la variable “num_categories”.

fc = fullyConnectedLayer(num_categories,'BiasLearnRateFactor',2);

Para las capas de salida para la clasificacion, se recomienda el uso de “Softmax y
Classification”. La capa de softmax utiliza otra funcion de activacion para normalizar la
salida de la capa Fully Connected. Los valores otorgados por la capa Softmax
permitiran a la capa de Classification seleccionar a que clase la imagen entrenada

pertenece.

sm = softmaxLayer();

class = classificationLayer();

Finalmente podemos resumir la declaracion de las capas mencionadas en una Unica

variable llamada “layers” (Figura 17 y Figura 18 como representacion en bloques):

layers = [
imageInputlLayer{[128 128 3], "Name","imageinput™)
convolution2dLayer([4 4],16,"Name","conv_1","Padding",[2 2 2 2],"Stride",[2 2]}
reluLayer("Hame","relu_1")
maxPooling2dlLayer([2 2], "MName","maxpool 1","Stride”,[2 2])
convolution2dLayer([4 4],32,"Name","conv_2","Stride",[2 2])
reluLayer("Hame","relu_2")
maxPooling2dLayeri([2 2],"Name","maxpool_2","stride",[2 2])
dropoutlLayer(@.4, "Hams", "dropout™)
fullyConnectedLayer(5, "Name™,"fc")
softmaxLayer("Name","softmax")
classificationLayer({"Name","classocutput”)];

Figura 17. Capas ingresadas para el entrenamiento

Fuente: Elaboracién propia
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3.5.3 Algoritmo para especificar las opciones de entrenamiento

Matlab nos permite usar la opcion “trainingOptions” para especificar los valores con los
cuales nuestra red neuronal es entrenada para el reconocimiento de imagenes.

En primer término utilizamos el Descenso de Gradiente Estocastico (SGD), el cual es
usado de forma iterativa para ajustar aleatoriamente los parametros obtenidos del

entrenamiento, hasta tener un minimo error.

Figura 18. Diagrama de bloques de la arquitectura de la red neuronal

Fuente: Elaboracion propia

Developers, Google (2019) Explica que en el descenso de gradientes, un lote es la
cantidad total de ejemplos que usas para calcular la gradiente en una sola
iteracion. Hasta ahora, hemos supuesto que el lote era el conjunto de datos
completo. Al trabajar a la escala de Google, los conjuntos de datos suelen

tener miles de millones o incluso cientos de miles de millones de ejemplos.
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Ademas, los conjuntos de datos de Google con frecuencia contienen
inmensas cantidades de atributos. En consecuencia, un lote puede ser
enorme. Un lote muy grande puede causar que incluso una sola iteracion

tome un tiempo muy prolongado para calcularse.

Es probable que un conjunto de datos grande con ejemplos muestreados al
azar contenga datos redundantes. De hecho, la redundancia se vuelve mas
probable a medida que aumenta el tamafio del lote. Un poco de redundancia
puede ser Gtil para atenuar las gradientes inconsistentes, pero los lotes
enormes tienden a no tener un valor mucho méas predictivo que los lotes

grandes.

¢Como seria si pudiéramos obtener la gradiente correcta en promedio con
mucho menos computo? Al elegir ejemplos al azar de nuestro conjunto de
datos, podriamos estimar (si bien de manera inconsistente) un promedio
grande de otro mucho mas pequefio. El descenso de gradiente estocastico
(SGD) lleva esta idea al extremo: usa un solo ejemplo (un tamafio del lote
de 1) por iteracion. Cuando se dan demasiadas iteraciones, el SGD funciona,
pero es muy inconsistente. El término "estocastico™ indica que el ejemplo

Unico que compone cada lote se elige al azar. (P.14)

A continuacion el comando usado SGD con una tasa de aprendizaje (initial learn rate)

de valor 0.0001 fue el elegido. Si la tasa de aprendizaje es demasiado baja, el

entrenamiento lleva mucho tiempo. Si la tasa de aprendizaje es demasiado alta, la

capacitacion podria alcanzar un resultado sub-6ptimo o divergir.

trainingOptions('sgdm’,'InitialLearnRate’, 0.0001, ...

Matematicamente se puede expresar el descenso del gradiente estocastico de la

siguiente manera (ecuacion 2), donde “alfa” representa la tasa de aprendizaje:

6 =0—aVyJ(6;z9,y)
Ecuacién 2. Expresion matematica SGD

Fuente: (Stanford University, 2019)

31



También los siguientes pardmetros para el entrenamiento son ingresados:

'L2Regularization’,0.003, ...

Esta funcion L2 Regulatization ayuda a mejorar el “overfitting” (sobre entrenamiento de
la red) causado por nueva data ingresada durante el entrenamiento de la red neuronal. El
valor de 0.003 viene a ser la tasa de regularizacion que mejor se adecud para la
obtencion de los mejores resultados para el entrenamiento, ya que la pérdida de prueba
fue més baja. Cabe precisar también que, si la precision del entrenamiento no supera la
precision de prueba, significa que nuestro modelo esta aprendiendo detalles y ruidos de

los datos de entrenamiento.

'‘MaxEpochs',20,'MiniBatchSize',64, ...
El parametro “maxepoch” igual a 20, fue la cantidad de pasadas que dio el algoritmo de
entrenamiento sobre todo el conjunto de imégenes a entrenarse, asi también el tamafio
que tuvo el “miniBatch” que se utilizd en nuestra red fue 64. Tener presente que el
MiniBatch, es un grupo mas reducido de imagenes que es usado para evaluar la pérdida

del gradiente SGD vy asi actualizar los pesos de cada neurona.

‘Shuffle','every-epoch’, ...

El parametro “shuffle” otorga a la red una mezcla aleatoria de la data entrenada cada
vez que ejecuta una pasada completa; el valor recomendado para ello es “every-epoch”.
Para la red que hemos entrenado no fue necesario este pardmetro debido que

inicialmente se mezclaron las imagenes.

‘ValidationData',augimgTrain, ...

‘ValidationFrequency',1, ...
Durante el entrenamiento, se mide la precision y la pérdida de los datos a entrenarse

(variable augimgTrain); el comando “validationdata” permitié medir ese proceso cada

“x” iteraciones; en nuestro caso cada vez que se realizaba la iteracion completa.
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'Plots','training-progress','Verbose', true);

El parametro “plots” muestra el progreso del entrenamiento en una grafica la cual
cuenta con informacion de la pérdida de error y la precision con que la red va
entrenando.

También facilita en la linea de comando la misma informacién de manera textual

haciendo uso del comando “verbose” igual a “true”.

3.5.4 Ejecucion para entrenar la red neuronal

El algoritmo utilizado para el entrenamiento es dado por el paquete de Add Ons de

Deep Learning en Matlab el cual se muestra a continuacion:

[net,info] = trainNetwork(augimgTrain,layers,opts);

En el cddigo anterior se puede observar que hay 3 parametros los cuales tienen los
siguientes significados:
e augimgTrain: Esta variable contiene el Data Store pre procesado a 128 x 128 x 3
de las imagenes destinadas al entrenamiento de la red neuronal.
e layers: Indica las capas que tendra la red neuronal.

e opts: Contiene todas las opciones para el desarrollo de la red neuronal.

Para entender como trabajo la red neuronal de aprendizaje profundo convolucional nos
apoyaremos de la breve descripcion que nos brinda Mathworks en su guia de usuario
disponible en su péagina web.

Mathworks (2018) Explica que una red neuronal convolucional (CNN o ConvNet)
es uno de los algoritmos mas populares para el aprendizaje profundo con
imagenes y video.

Al igual que otras redes neuronales, una CNN se compone de una capa de
entrada, una capa de salida y muchas capas ocultas en el medio.

Digamos que tenemos un conjunto de imagenes donde cada imagen
contiene una de las cuatro categorias diferentes de objetos, y queremos que

la red de aprendizaje profundo reconozca automaticamente qué objeto esta
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cada imagen. Rotulamos las imagenes para tener datos de entrenamiento
para la red.

Usando estos datos de entrenamiento, la red puede comenzar a entender las
caracteristicas especificas del objeto y asociarlas con la categoria
correspondiente.

Cada capa en la red toma datos de la anterior capa, lo transforma y lo pasa.
La red aumenta el complejidad y detalle de lo que esta aprendiendo de capa

a capa. (P.7)

Las capas en el medio (Figura 19) en Matlab estardn agrupadas en las capas
convolucion, pooling y Relu, las cuales fueron descritas en la seccién 3.4 del presente

estudio y gue se encierran con el recuadro naranja en la figura a continuacion.

— CAR

— TRUCK
E — WAN
O O

— EICYCLE

- - - - - FULLY -
L~ HEUT CONYVOLUTION - RELL PO CONYVOLUTION - RELL  POOLING FLATTEN COMMECTED SOFTMAX
k. AN
b Al
FEATURE DETECTION CLASSIFICATION

Figura 19. Capas intermedias

Fuente: (Mathworks, 2018)

En Matlab las capas a la salida estaran agrupadas en las capas dropout (flatten), fully
connected, softmax y classification, las cuales fueron descritas en la seccion 3.4 del

presente estudio y que se encierran con el recuadro naranja en la Figura 20.

3.6 Visualizacion gréfica de salida

En la Figura 21 se describe el entrenamiento de la red neuronal para 20 épocas, un
tiempo de entrenamiento de aproximadamente 6 minutos y con una precision de

entrenamiento del 100%
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Figura 20. Capas finales

Fuente: (Mathworks, 2018)

Proceso de ejecucion:

Training on single GPU.
Initializing input data normalization.

| |
| Epoch | Iteration | Time Elapsed | Mini-batch | Mini-batch | Base Learning |
| | | (hh:mm:ss) | Accuracy | Loss | Rate |
| |
1 1] 1] 00:00:28 | 8.24% | 12.6488 | 0.0010 |
1 20 | 20 | 00:05:42 | 100.00% | -0.0000e+00 | 8.0000e-06 |
| |

Figura 21. Resultado de las iteraciones durante el entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia

Luego del entrenamiento resulta importante validar las imagenes de testeo para
corroborar la precisién de entrenamiento de la red neuronal. Para ello en el cédigo
mostramos todas las imagenes de testeo asociadas a un numero a ser seleccionado como
se muestra a continuacion.

Peticion de la imagen para testear:

Ingrese el numero de imagen que desea probar: 11

Resultado del analisis de la imagen nimero 11 identifica correctamente a la persona

testeada y le da la precision calculada en el codigo del 100% como se muestra en la
Figura 22:

Resultado del analisis de la imagen numero 11:
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Julia, 100%

L

Figura 22. Visualizacion del resultado de la imagen 11 evaluada

Fuente: Elaboracion propia

Mediante la toolbox de matlab para Deep Learning podemos invocar el Proceso de
entrenamiento de forma gréfica y evolutiva expresado en 2 graficos de Exactitud y
Pérdida. (ver Figura 23)

Accuracy (%)

Training Progress (04-Sep-2019 17:12:15)

10

6 8 10 12 14 16 18 20
Iteration

Results
Validation accuracy:
Training finished:

Training Time
Starttime:
Elapsed time:

Training Cycle
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Iteration:

Iterations per epoch:
Maximum iterations:
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Frequency:
Patience:

Accuracy

NA
Reached final iteration

04-Sep-2019 17:12:15
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Figura 23. Gréfico del comportamiento durante el entrenamiento de la red neuronal

Fuente: Elaboracion propia

Durante la ejecucion del cédigo en el Matlab se muestra una serie de variables (Figura
24) que se crean durante todo el proceso, entre las que tenemos, por ejemplo: cam que
hace referencia a la camara fotografica, img la imagen cargada, probs matriz de
probabilidades para reconocimiento facial, entre otras que han sido descritas en el

capitulo 3.
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2] imds
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Ix1 augmentedimag...
IxT augmentedimag...
Tx1 webcam

Txd cell

Ix1 ClassificationOut...
Ix1 Convolution2DLo...

Ix1 FullyConnectedL...
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2384x4240x3 uint8

Ix1 ImageDatastore
720x1280x3 vint8

Ix1 ImageDatastore
1x1 ImageDatastore
Tl struct

[128,128,3]

1x1 categorical

7x1 Layer

1x1 MaxPooling2DL a...
1x1 SeriesNetwork

Ix1 TrainingOptionsS...

21x4 single

‘Ingrese el nimero d...
1x1 ReLULayer
‘rostros'

Ix1 Softmaxtayer

Ll

21x1 categorical

Figura 24. Variables creadas al procesar el algoritmo de la red neuronal

Fuente: Elaboracién propia

A continuacion, se agrega un cuadro con la cantidad de imagenes utilizadas por alumno

para el entrenamiento y prueba. (Tabla 1)

Andres 29 5
Carlos 30 6
Cristian 36 7
Enrique 30 6
Guillermo 40 8
Gustavo 39 7
Juan 19 3
julia 32 6
Luis 35 7
Luz 29 5
Marco 28 5
Maria 26 5
Miguel 27 5
Patrick 26 5

Tabla 1. Cantidad de Imagenes tomadas y validadas por alumno

Fuente: Elaboracion propia
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CAPITULO IV - PRUEBAS Y RESULTADOS

Las pruebas que se realizaron con una muestra de la fuente de datos de un universo
de 14 alumnos pertenecientes al laboratorio de Control. Dentro de la carpeta que
contiene los datos, las imégenes se dividen segun el nombre de carpeta que

corresponde a cada uno de los alumnos.

La carpeta de nombre “rostros”, corresponde a 14 alumnos de la fuente principal

donde se tuvo un total de 426 iméagenes finales usadas para esta investigacion.

A nivel légico separamos a través de una sentencia del Matlab Ilamada
“splitEachLabel” el 80% de las imagenes para el entrenamiento y el 20% para la
validacion de la red neuronal entrenada. Esto quiere decir que el 20%, no entraron al
entrenamiento y fueron utilizadas de manera aleatoria para validar la red (tabla 1).

4.1 Criterios de Evaluacion

Para evaluar los resultados se han tenido en cuenta tres criterios de evaluacion. El
primero ha sido llamado “Precision”. Mide la exactitud del método dividiendo todos
los casos clasificados correctamente entre el nimero total de casos evaluados. Asi
podemos conocer el tanto por ciento de acierto del método. La ecuacion utilizada es

la siguiente:

Casos Clasificados Correctamente

Precision = * 100

Casos Evaluados

Ecuacion 3. Férmula precision

En el segundo criterio obtenemos el porcentaje de falsos positivos, “FP”, hemos
definido los falsos positivos como el conjunto de iméagenes clasificadas de alumnos

gue no correspondian, utilizando la ecuacion que se expone a continuacion:

Casos Clasificados Erroneamente

FP =

Casos Clasificados como Correcto en el Sistema

* 100

Ecuacion 4. Férmula falsos positivos

38



El tercer Criterio lo definimos como falsos negativos es el conjunto de imagenes
que por el contrario si correspondian a los alumnos, pero fueron clasificados por
otros. Estos ultimos son los que mas deben preocuparnos, pues dar un resultado
erréneo en este sentido podria suponer el acceso a alumnos que no les corresponde
estar en el laboratorio, consiguiendo lo contrario a lo que buscamos. La ecuacién

usada para calcularlo fue:

Casos Clasificados Erroneamente en el Sistema
FN = * 100

Casos Clasificados Correctamente

Ecuacion 5. Férmula falsos negativos

4.2 Resultados Experimentales

En este apartado exponemos las opciones de entrenamiento utilizadas para realizar cada
prueba, también los resultados obtenidos y algunas gréaficas del proceso de
entrenamiento de la red.

Los resultados obtenidos para la primera version son los que aparecen en la tabla 2. Para
entrenar la red se han usado el 80% de las imagenes, y se han utilizado las siguientes

opciones de entrenamiento (mayor informacién en el punto 3.5.3 de la tesis):

opts = trainingOptions('sgdm’, ... % uso de descenso de gradiente estocastico
'InitialLearnRate’, 0.0001, ... % tasa de aprendizaje en 0.0001
'ValidationData',augimgTrain, ... % mide precision y pérdida del data set
‘ValidationFrequency',1, ... % medicién en cada iteracion
'‘MaxEpochs', 10, ... % nimero de épocas
'MiniBatchSize', 64, ... % tamafio de las imagenes para evaluar el gradiente
'L2Regularization’, 0.003, ... % tasa de regularizaciéon

'Plot’, 'training-progress','Verbose', true); % grafica de progreso
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421 Pruebal:

Inicialmente se realizd una prueba haciendo uso de dos capas de convolucion con 16 y
32 filtros respectivamente, con una tasa de aprendizaje de 0.001, las épocas para las
iteraciones fueron 10. El resultado obtenido con estos parametros se observa en la igura

25, llegando a un entrenamiento con un resultado de precision de 62% (ver tabla 2).

Training Progress (28-Sep-2019 14:59:17)
Results
L Validation accuracy: NiA
100 Training finished Reached final leration
wl Training Time
Starttime 28-Sep-2010 14:59:17
5 Elapsed ime 2 min 35 sec
< 6ot
g Training Cycle
3 Epoch, 100110
< or Hteration 300130
Hterations per epoch: 3
20 Maximum iterations 30
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch4 Epoch 5 Epoch 6 Epoch 7 Epoch 8 Epoch 9 Epoch e
] - - L L L ! Frequency. HiA
0 5 10 15 20 25 30 i
Iteration
Accuracy
Training (smoothed)
10 Tr
— ~8— - Valdation
4
5.1 Loss
Training {smoothed)
eoch 1 Epoch TF Traning
OC! Cl
o2 L4t P — ~8— - Valdation
0 5 10 1 20 2 30
Figura 25. Comportamiento de la prueba 1
Fuente: Elaboracion propia

La red neuronal convolucional no identifica las fotos tomadas por la webcam (30
fotos para el aprendizaje).

Al realizar la prueba de la red con otra persona si reconoce.

Posibles causas:

Calidad de fotos de la webcam: Al revisar el repositorio de las 30 fotos tomadas por
la webcam se puede observar que algunas salen borrosas debido al movimiento que
realiza el sujeto para tener variedad de fotos.

Cantidad de fotos: Al analizar a detalle los pixeles se puede necesitar mas de 30

fotos para aprender correctamente.

Soluciones:
Mostrar en pantalla la foto tomada y dar un tiempo al sujeto de prueba para que
cambie de pose al tomar las fotos.

Probar con 30 y 45 fotos en el entrenamiento.
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Modificar las capas para que analice mas a detalle.

Cambios:

Se reemplazé la férmula de porcentaje de precision “accuracy” por otra
recomendada.

4.2.2 Prueba 2:

Se realiz6 una prueba haciendo uso de tres capas de convolucion con 16, 32 y 64 filtros
respectivamente, con una tasa de aprendizaje de 0.001, las épocas para las iteraciones
fueron 20. El resultado obtenido con estos pardmetros se observa en la figura 26,

Ilegando a un entrenamiento con un resultado de precision de 38%. (Ver tabla 2).

Training Progress (28-Sep-2019 16:08:18)
Resuits
T Validation accuracy: 25.23%
Training finished Reached final iteration
80 Training Time
Start time: 28-Sep-2019 16:08:18
3_? Elapsed time: 6 min 51 sec
> 60
g Training Cycle
=) Epoch: 20 of 20
g o Iteration 200720
Iterations per epoch 1
20 - Maximum iterations 20
10 20 Validation
DD ; 4' "5 a‘ 1‘0 1'2 1'4 1‘5 1‘8 Z‘D Frequency. 3ilerations
lteration
Accuracy
Training (smoothed)
0 Training
— -@— - Validation
@
s _| Loss
° Training (smoathed)
Training
0 : . ; : 10 . ! ' . 20 — -@— - Validation
0 2 4 8 8 10 12 14 16 18 20
>>>>>>>
Figura 26. Comportamiento de la prueba 2
. .
Fuente: Elaboracidn propia

La red tuvo un aprendizaje muy bajo segun la grafica de aprendizaje y resultados.

Al evaluar en otros sujetos el resultado es erréneo:

Soluciones:

Se elimind la capa 3 y se volvié a probar la red con la férmula de acertamiento.
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4.2.3 Prueba 3:

Se realizé una prueba haciendo uso de dos capas de convolucion con 16 filtros, 32
respectivamente, con una tasa de aprendizaje de 0.001, las épocas para las iteraciones
fueron 15. El resultado obtenido con estos pardmetros se observa en la figura 27,

Ilegando a un entrenamiento con un resultado de precision de 45%. (Ver tabla 2)

Training Progress (28-Sep-2019 16:40:42)
Resuits
Validation accuracy: MNIA
e | Training finished: Reached final iteration

80 Training Time
Starttime: 25-Sep-2019 16:40:42
< Elapsedtime 2 min 13 sec
= 60
g Training Cycle
=l Epoch: 10 0f 10
E 40 - Iteration: 30 0f 30
Iterations per epoch: 3
20 - Maximum iterations: 30
Epoch 1 Epoch 2 Epoch 3 Epoch4 Epoch 5 Epoch 6 Epoch 7 Epoch 8 Epoch 8 Epoch W
0

Frequency: MIA

0 5 10 15 20 25 30
Iteration

Accuracy
15

Training (smoothed)
Training
— ~@— - Validation

Loss
=

Training (smoothed)

Training

) Epoch 1
0 5 10 15 20 25 30

— —@— - Validation

Figura 27. Comportamiento de la prueba 3

Fuente: Elaboracion propia

Observaciones:

La gréafica de aprendizaje esta por debajo del promedio sin embargo el resultado con
la webcam es exitoso.

Al probar con las imagenes predeterminadas de las categorias (categories =
{'Andres’,'Luis’,'Juan’,'Maria'}) surge un error constante en donde determina que

todos son Luis con un error del 20.5%:

Soluciones:
Se modifico las opciones de la red, implementando las de la PRUEBA 2.

Se reviso el célculo del porcentaje de precision, para validar la eficacia de la prueba
3.
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4.2.4 Prueba4:

Finalmente, en esta prueba utilizamos dos capas de convolucién con 16 y 32 filtros

respectivamente, con una tasa de aprendizaje de 0.0001, las épocas para las iteraciones

fueron 10, se agregd una capa dropout que permiti6 mejorar el “overfitting”. El

resultado obtenido con estos pardmetros se observa en la figura 28, teniendo un

resultado de precision del 94% para el entrenamiento de la red neuronal.

80 -

60 -

40 [~

Accuracy (%)

Training Progress (28-Sep-2019 19:35:05)

~® = =<@Final

IEpoch 2 IEpoch 3 ‘Epoch 4 ‘Epcch 5 IE;Jt:\c,h 6 IEpoch 7 ‘Epoch 8 IEpoc,h 9 IEpoch

. Epoch 1 .

IEpoch 2 IEpoc,h 3 ‘Epoch 4 ‘Epoc

3 4 ] 6 7 8 9 10
Iteration

0 1 2

3 4 5 6 7 8 9 10

Resuits
Validation accuracy:
Training finished:

Training Time
Start time:
Elapsedtime

Training Cycle
Epoch:

Iteration:

Iterations per epoch:
WMaximum iterations:

Validation
Frequency:

Accuracy

Training

— —@— - Validation

Loss

Training

— —@— = Validation

94.25%
Reached final iteration

28-5ep-2019 19:35:05
4 min 45 sec

10 0f 10
10 0f 10
1

10

1 iterations

Training (smoothed)

Training (smoothed)

Figura 28. Comportamiento de la prueba 3

Fuente: Elaboracion propia

Aqui se muestran todas las imagenes (figura 29) que no han sido entrenadas y que

se usaron para la validacion, asociandolos con un namero.

Persona: N° 1 Persona: N° 2 Persona: N° 3 Persona: N° 4 Persona: N° 5
a A A A A
Persona: N° 6 Persona: N° 7 Persona: N° 8 Persona: N° 9 Persona: N° 10
A £ 8 ® £
Persona: N° 11 Persona: N° 12 Persona: N° 13 Persona: N° 14 Persona: N° 15
‘ !; i " 0 £ ,"". ,,..L, s ‘
Persona: N° 16 Persona: N° 17 Persona: N° 18 Persona: N° 19 Persona: N° 20
Py da - - -
Persona: N° 21 Persona: N° 22
F 3 -

Figura 29. Grupo de imagenes no entrenadas

Fuente: Elaboracion propia
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Calculo del porcentaje de prediccion
Para determinar el porcentaje de prediccion correcto usamos los porcentajes que
devuelve la matriz Probs, para ello utilizamos la funcién MAX tal como se describe

en el siguiente cédigo de Matlab.

El “x” escogido es 7, nimero gque representa una de las fotos no entrenadas.

% Ingreso de imagen a probar

prompt = 'Ingrese £l numero de imagen que desea prokar: °
X = input (prompt);

x = double(x);

while( x > size(imgTest.Files) & x <= 0)
X = input (prompt):
% = double (x);

end

subplot(l,1,1)

I = readimage (imgTest,x):

imshow (I)

label = ¥YPred(x):

clearvars max

[maximo2,pos2] = max(probs(x,:)):

% ASIGHWACION DE COLOR AL TITULCO DE LA IMAGEN SEGUN EL ACIERTC
if maximo2 >= 0.989
coloxrText = 'g';
title(string(label) + ", " + numZstr((l00*maximoZ),3) + "%", 'Colox', colorText):
else
coloxText = 'r';
title ("IMAGEN NO RECONOCIDR — " 4 string(label) + ", " + num2scr((100*maximoZ),3) + "%", 'Color', colorText);
end

Por lo tanto, el resultado se muestra con un mensaje de color VERDE, con el

nombre de “Luis” y un porcentaje de acierto de 100% tal como muestra la figura 30.

Luis, 100%

Figura 30. Representacién del resultado de la evaluacion

Fuente: Elaboracidn propia
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En la presente tabla se resume las opciones utilizadas y los resultados obtenidos en
cada una de las pruebas realizadas.

Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4

Capas 2 3 2 2
Filtros 16, 32 16,32,64 16, 32 16, 32
Tasa de 0.001 0.001 0.001 0.0001
Aprendizaje
Epocas 10 20 15 10
Precision 62% 38% 45% 94%

Tabla 2: Opciones utilizadas para las pruebas.

Fuente: Elaboracion propia

De la misma manera, analizando los resultados a partir de las imagenes de testeo
podemos observar que para la prueba 4 tenemos un nivel de precision es del 94%; con

cero casos de falso positivos y cero de falsos negativos, como se detalla a continuacion:

Precision (%) FP (%) FN (%)

Prueba 1 62 87 13
Prueba 2 38 74 26
Prueba 3 45 65 35
Prueba 4 94 0 0

Tabla 3. Resultados de las pruebas en diferentes escenarios.

Fuente: Elaboracion propia

Por otro lado en el siguiente cuadro mostramos todas las iteraciones y pruebas que

realizamos para ajustar nuestra red neuronal y encontrar el c6digo mas 6ptimo.

Opcion 1. Opcion 2/ Opcion3 Opcion4, Opcion5 Opcion 6

Capas 1 1 1 2 2 3
Filtros 16 16 16 16, 32 16, 32 16,32,64
InitialLearnRate 0.1 0.001 0.0001 0.001 0.0001 0.01
Epocas 10 10 10 10 20 20
Presicion 15.63% 43.75% 99.99% 99.99% 94.00% 67.13%

Tabla 4. Resultados obtenidos al usar la version elegida de red neuronal.

Fuente: Elaboracion propia
Finalmente escogimos la opcién 5 con un porcentaje de precision del 94% y con cero

Falsos positivos y negativos.
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CONCLUSIONES

1) En el presente estudio se utilizo el Software Matlab y su Toolbox Deep Learning, tal
como se explico en la seccion 3.3 y 3.5, para realizar el entrenamiento y aplicacion
de la red neuronal convolucional de aprendizaje profundo, en el reconocimiento
facial de los estudiantes que accedian al Laboratorio de Control de la Universidad
Ricardo Palma. También precisamos que realizamos dos procedimientos para la
captura de imagenes, uno de ellos fue contar con una galeria de fotograficas tomadas
a los alumnos de la carrera de Ingenieria Mecatronica y el segundo procedimiento
consistié en la captura de fotografias en tiempo real haciendo uso de un dispositivo
de captura.

2) Se validé en tiempo real el funcionamiento de la red neuronal de aprendizaje
profundo para el reconocimiento facial de los estudiantes del Laboratorio de Control
haciendo uso de un dispositivo de captura de imagenes a través de un algoritmo que
permitié integrar dicho dispositivo, la red entrenada y la imagen capturada. Tener
presente que el uso de un hardware computacional de hogar no fue el mas adecuado,
puesto que no se aprovecho todo el potencial que el Matlab puede entregar cuando se
utiliza hardware computacional con procesador grafico, el cual mejora
considerablemente el tiempo de entrenamiento.

3) Fue posible establecer una base de datos formada por los rostros de los estudiantes de
Ingenieria Mecatronica que hicieron uso del Laboratorio de Control, la cual fue
usada para el entrenamiento y validacion de la red neuronal convolucional del
presente estudio. Se debe precisar que al no contar con fotografias con fondo de
diferentes lugares o contextos, la red neuronal Gnicamente aprendi6 lo que “se le
mostraba”, por ello que en ocasiones durante el testeo de nueva informacion se
generaron los falsos positivos. Podemos concluir que las redes neuronales de
aprendizaje profundo necesitan de grandes volimenes de informacién para el
correcto entrenamiento de las imagenes.
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RECOMENDACIONES

1) Se recomienda utilizar esta soluciéon de reconocimiento facial para la seguridad al
acceso a los laboratorios y areas restringidas de la universidad Ricardo Palma.

2) Es importante contar con una mayor cantidad de fotografias de las personas en
diferentes situaciones y lugares, de tal manera que la red neuronal pueda identificar
con mayor precision los patrones que forman las siluetas y caracteristicas principales
de las personas de la fotografias que vaya a entrenar.

3) Para un futuro estudio de la investigacion presentada, se sugiere recopilar mayor
cantidad de iméagenes, probar con otras funciones de activacion, incrementar las
capas de convolucion a mayor de cinco, probar el algoritmo en un hardware
computacional que este acondicionado con tarjeta de video Nvidia para aprovechar
su compatibilidad de procesamiento con el MATLAB, y de esa manera ahorrar
tiempo durante el entrenamiento; finalmente cambiar el tamafio del filtro e imagenes
de ingreso.
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ANEXOS

Algoritmo de la Red Neuronal para Reconocimiento Facial y Control de Acceso de

Estudiantes a un Laboratorio de la Universidad Ricardo Palma:

categories = {'Juana', 'Luis', 'Pedro’', 'nestor','Jjc'};
rootFile = 'rostros';

% CONSULTA PARA TOMAR FOTOS Y AGREGARLAS AL DATA STORE

question 1 = ';Desea tomar fotos desde la webcam y agregarlas al
aprendizaje? (s/n) ';
answer 1 = input(question 1,'s'");

if strcmp(answer 1, 's')

% CAPTURA DE IMAGENES POR WEBCAM
cam=webcam;

nombre = 'Ingrese su nombre: ';
picture name = input (nombre, 's');
[status, msg, msgID] = mkdir (strcat(rootFile, '/', picture name));

if strcmp(msg, 'Directory already exists.')
answer 2 = input('El directorio ya existe, ¢desea sobrescribirlo?
(s/n) ', 's");
if strcmp (answer 2,'s'")

% ELIMINACION DE DIRECTORIO ANTERIOR

[status, message, messageid] = rmdir (strcat (rootFile, '/',
picture name), 's');

% CREACION DEL NUEVO DIRECTORIO

mkdir (strcat(rootFile, '/', picture name));

% TOMA DE FOTOS
disp ('SE TOMARAN LAS FOTOS EN: ")
for i=3:-1:1
pause (0.5)
disp ([’ ', num2str(i), '...'])
end
for 1 = 1:30
img=snapshot (cam) ;
imwrite( img , strcat(rootFile, '/', picture name,
'/img', num2str (i) ,'.3pg'));
pause (0.2)
end
disp ('FOTOS TOMADAS CON EXITO.'")

% ACTUALIZA LA LISTA DE CATEGORIAS
categories = [categories picture name];

else
disp('SE UTILIZARA EL DIRECTORIO EXISTENTE.')

% ACTUALIZA LA LISTA DE CATEGORIAS
categories = [categories picture name];

50



end
else

% TOMA DE FOTOS
disp ('SE TOMARAN LAS FOTOS EN: ")
for i=3:-1:1
pause (0.5)
disp([" ', num2str(i), '...'])
end
for 1 = 1:30
img=snapshot (cam) ;

imwrite( img , strcat(rootFile, '/', picture name, '/img',

num2str (i) ,'.3jpg'));
pause (0.2)
end
disp ('FOTOS TOMADAS CON EXITO.'")

% ACTUALIZA LA LISTA DE CATEGORIAS
categories = [categories picture name];
end
clearvars cam

disp('SE USARAN LAS CARPETAS SIGUIENTES: ')
cant_var = size(categories);
for i = l:cant var(2)
disp (categories(i))
end
clearvars cant var
end
clearvars question 1 answer 1

% CREACION DE DATA STORE

[m, num categories] = size(categories);

imds = imageDatastore(fullfile(rootFile,categories), ...
'LabelSource', 'foldernames') ;

inputSize = [128 128 3];

[imgTrain,imgTest] = splitEachLabel (imds, 0.8, 'randomized') ;
augimgTrain = augmentedImageDatastore (inputSize,imgTrain) ;

% INGRESO DE CAPAS DE LA RED NEURONAL
convl =

convolution2dLayer (4,16, 'Stride', 2, 'Padding',2, 'BiasLearnRateFactor',1);

relu = relulayer();

maxPool = maxPooling2dLayer (2, 'Stride',2);
conv2 = convolution2dLayer (4,32, 'Stride',2);
relu?2 = relulayer();

maxPool2 = maxPooling2dLayer (2, 'Stride',2);
%$conv3 = convolution2dLayer (4,64, 'Stride',2);
$relu3 = relulayer();

%avg3 = averagePooling2dLayer (2, 'Stride', 2);
drop = dropoutlLayer (0.4);

fcl = fullyConnectedLayer (num_categories, 'BiasLearnRateFactor',1);
sml = softmaxLayer () ;
class = classificationLayer();
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layers = [
imageInputlLayer ([128 128 3])
convl
relu
maxPool
conv?2
relu?2
maxPool?2
$conv3
Srelu3
%avg3
drop
fcl
sml
class];

% OPCIONES PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

opts = trainingOptions('sgdm', ... % Utiliza el descenso de gradiente
estocastico conimpulso para el entrenamiento de la red
'InitiallearnRate', 0.0001, ... % Rango inicial de aprendizaije

'ValidationData',augimgTrain,
'ValidationFrequency', 1,

'MaxEpochs', 20, ... % Cantidad maxima de epoca
'MiniBatchSize', 64, ... % Mini lote con [x] observaciones en cada
iteracion

'L2Regularization', 0.003,
'Plot', 'training-progress', 'Verbose', true);
% 'LearnRateSchedule', 'piecewise', ... % Aprende la frecuencia de
aciertos y el input correcto

disp ('ENTRENANDO RED...")
[net,info] = trainNetwork (augimgTrain, layers,opts):;

disp ('RED ENTRENADA.')

consulta = 'Desea tomar una foto para el testing? (s/n) : ;
respuesta = input (consulta, 's');

clearvars cam

if strcmp(respuesta, 's')

% TOMAR FOTO CON LA WEBCAM Y GUARDARLA PARA EL TESTING
cam=webcam;
disp('LA FOTO SE TOMARA EN: ')
for i=3:-1:1
pause (0.5)
disp([' ', num2str (i), '...'])
end
img=snapshot (cam) ;
imwrite ( img , strcat ('INPUT.jpg')):;

disp ('FOTO TOMADA CON EXITO.')

$TESTEAR LA IMAGEN
fotoTest = imageDatastore(fullfile('INPUT.jpg"), ...
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'LabelSource', 'foldernames') ;
augfotoTest = augmentedImageDatastore (inputSize, fotoTest);
[YPred,probs] = classify(net,augfotoTest);

subplot (1,1,1)

I = readimage (fotoTest,1);
imshow (I)

label = YPred(1l):;
clearvars max

[maximo, pos] = max(probs);

% ASIGNACION DE COLOR AL TITULO DE LA IMAGEN SEGUN EL ACIERTO
if maximo >= 0.999

colorText = 'g';
title( string(label) + ", " + num2str((100*maximo),3) + "%",
'"Color', colorText);
else
colorText = 'r';
title ("IMAGEN NO RECONOCIDA" , 'Color', colorText):;
end
clearvars cam;
else

% USO DEL DATA STORE DE TESTEO

% Clasificacion de imagenes prueba y calculo de precision de la
clasificacion

augimgTest = augmentedImageDatastore (inputSize,imgTest);

[YPred, probs] = classify(net,augimgTest) ;

% MUESTRA LA CANTIDAD DE IMAGENES DEL TESTEO
[a, b] = size(imgTest.Files);
for 1 = 1:(a)

subplot (6,5,1)

I = readimage (imgTest,1i);

imshow (I)

title('Persona: N° ' + string(i));

% Ingreso de imagen a probar

prompt = 'Ingrese el numero de imagen que desea probar: ';
X = input (prompt) ;

x = double (x);

while( x > size(imgTest.Files) & x <= 0)
X = input (prompt) ;
X double (x) ;

end

subplot(1,1,1)

I = readimage (imgTest, x) ;

imshow (I)

label = YPred(x);

clearvars max

[maximo2,pos2] = max(probs(x,:));

% ASIGNACION DE COLOR AL TITULO DE LA IMAGEN SEGUN EL ACIERTO
% 1f YPred(x) == imgTest.Labels (x)
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if maximo2 >= 0.999

colorText = 'g';
title(string(label) + ", " + num2str((100*maximo2), 3)
'Color', colorText);
else
colorText = 'r';
title ("IMAGEN NO RECONOCIDA ", 'Color', colorText);

end
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Redes Neuronales de Aprendizaje Profundo para principiantes

https://www.freecodecamp.org/news/want-to-know-how-deep-learning-works-heres-a-

guick-guide-for-everyone-laedeca88076/

Veamos el cerebro de nuestra IA.
Como los animales, el cerebro de nuestro estimador Al tiene neuronas. Estan representados por circulos.

Estas neuronas estan interconectadas.

o:.

Va

=\

tput layer

input layer
hidden layer 1 hidden layer 2

Fuente: CS231n

Las neuronas se agrupan en tres tipos diferentes de capas:
e Capade entrada
e Capas ocultas

e Capade salida

La capa de entrada recibe datos de entrada. En nuestro caso, tenemos cuatro neuronas en la capa de
entrada: aeropuerto de origen, aeropuerto de destino, fecha de salida y aerolinea. La capa de entrada pasa
las entradas a la primera capa oculta.

Las capas ocultas realizan calculos matematicos en nuestras entradas. Uno de los desafios en la creacién
de redes neuronales es decidir la cantidad de capas ocultas, asi como la cantidad de neuronas para cada
capa.

El "Deep" en Deep Learning se refiere a tener mas de una capa oculta.

La capa de salida devuelve los datos de salida. En nuestro caso, nos da la prediccion del precio.
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Entonces, ¢como calcula la prediccion de precios?

Destinakion
Airport

i/

Price
Departure '

Date

Airline

Aqui es donde comienza la magia del aprendizaje profundo.
Cada conexion entre las neuronas esta asociada con un peso. Este peso dicta la importancia del valor de
entrada. Los pesos iniciales se establecen al azar.

Al predecir el precio de un boleto de avién, la fecha de salida es uno de los factores mas importantes. Por
lo tanto, la fecha de salida de las conexiones neuronales tendré un gran peso.

« <0:15

-0.37

Fuente: CodeProject

Cada neurona tiene una funcidn de activacion. Estas funciones son dificiles de entender sin razonamiento
matematico. En pocas palabras, uno de sus propdsitos es "estandarizar" la salida de la neurona.

Una vez que un conjunto de datos de entrada ha pasado a través de todas las capas de la red neuronal,
devuelve los datos de salida a través de la capa de salida.

Nada complicado, ¢verdad?
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Entrenando un Red Neuronal

Entrenar a la | A es la parte mas dificil de Deep Learning. ¢Por qué?

e Necesita un gran conjunto de datos.

e Necesita una gran cantidad de poder computacional.

Para nuestro estimador de precios de boletos de avion, necesitamos encontrar datos historicos de precios
de boletos. Y debido a la gran cantidad de posibles aeropuertos y combinaciones de fechas de salida,
necesitamos una lista muy grande de precios de boletos.

Para entrenar a la IA, necesitamos darle las entradas de nuestro conjunto de datos y comparar sus salidas
con las salidas del conjunto de datos. Como la I A alin no esta entrenada, sus resultados seran incorrectos.
Una vez que revisamos todo el conjunto de datos, podemos crear una funcién que nos muestre cuan
equivocados estaban los resultados de la IA de los resultados reales. Esta funcion se Ilama la funcion de
costo.

Idealmente, queremos que nuestra funcidn de costo sea cero. Es entonces cuando las salidas de nuestra IA

son las mismas que las salidas del conjunto de datos.

¢Cémo podemos reducir la funcion de costo?

Cambiamos los pesos entre las neuronas. Podriamos cambiarlos al azar hasta que nuestra funcion de costo
sea baja, pero eso no es muy eficiente.

En su lugar, utilizaremos una técnica llamada Descenso de gradiente.

La pendiente de gradiente es una técnica que nos permite encontrar el minimo de una funcién. En nuestro
caso, estamos buscando el minimo de la funcién de costo.

Funciona cambiando los pesos en pequefios incrementos después de cada iteracion del conjunto de datos.
Al calcular la derivada (o gradiente) de la funcién de costo en un determinado conjunto de peso, podemos

ver en qué direccion es el minimo.
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Fuente: Sebastian Raschka

Para minimizar la funcién de costo, debe iterar a través de su conjunto de datos muchas veces. Es por eso

que necesita una gran cantidad de potencia computacional.

La actualizacion de los pesos mediante el descenso de gradiente se realiza automaticamente. jEsa es la

magia del aprendizaje profundo!

Una vez que hayamos capacitado a nuestro estimador de precios de boletos de avion Al, podemos usarlo

para predecir precios futuros.

En resumen...

Deep Learning utiliza una red neuronal para imitar la inteligencia animal.

Hay tres tipos de capas de neuronas en una red neuronal: la capa de entrada, la (s) capa (s) oculta
(s) y la capa de salida.

Las conexiones entre las neuronas estan asociadas con un peso, dictando la importancia del valor
de entrada.

Las neuronas aplican una funcién de activacion en los datos para "estandarizar” la salida que sale
de la neurona.

Para entrenar una red neuronal, necesita un gran conjunto de datos.

La iteracion a través del conjunto de datos y la comparacion de las salidas producira una funcion
de costo, que indica cuanto esta apagada la IA de las salidas reales.

Después de cada iteracion a través del conjunto de datos, los pesos entre las neuronas se ajustan

utilizando el Descenso de gradiente para reducir la funcion de costo.
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