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RESUMEN  

 

El presente proyecto muestra la implementación de un modelo que será la unión de dos 

técnicas de clasificación: redes neuronales convolucionales y máquinas de soporte 

vectorial aplicados en un sistema de visión artificial. Éste funciona en tiempo real para 

detectar autos estacionados en lugares no permitidos. Dicha implementación se enfoca en 

realizar un control de infracciones de forma autónoma. 

Las redes neuronales convolucionales previo a un entrenamiento y validación se encargan 

de extraer un mapa de características de las imágenes de entrada. Luego, este mapa 

ingresa al clasificador, máquinas de soporte vectorial, creado por un proceso previo de 

entrenamiento y validación el cual genera una salida que determina si existe o no un 

automóvil. Las imágenes de entrada son los fotogramas de un video, que ingresan al 

modelo; el que genera una salida que confirma que en estos fotogramas se encuentra un 

automóvil. Si este ingresa a una zona de infracción y se detiene en ella se realiza una 

captura de la infracción, caso contrario el rastreador sigue al auto hasta que este salga del 

cuadro de video. 

La parte final del trabajo contiene los resultados de la implementación del sistema de visión 

artificial donde se presentan las conclusiones y recomendaciones sobre el uso de la unión 

de estas dos técnicas de clasificación. 

 

Palabras clave: Redes neuronales convolucionales, Máquinas de soporte vectorial, Visión 

artificial, Set de datos, Entrenamiento, Validación. 
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ABSTRACT 

 

This project shows an implementation of a model that will be the union between two 

classification techniques: convolutional neural networks and vector support machines 

applied in an artificial vision system. It works in real time in order to detect cars parked in 

places not allowed. This implementation focuses on controlling infringements 

autonomously. 

The convolutional neural networks, previously training and validated, are responsible for 

generating a map of characteristics of the input images. Then, this map goes into the 

classifier, the vector support machine which is created by a previous process of training and 

validation. This activity generates an output that determines whether or not a car is located 

in the area. The input images are the frames of a video. These images go into the model; 

which generates an output to confirm that there is a car in the frames. If the car goes into 

an infringement area and takes too much time in it, a capture of the infraction is made; 

otherwise the tracker follows the car until it leaves from the video frame.  

The final part of this project contains the results of the implementation of the artificial vision 

system. There, the conclusions and recommendations will be espoused in order to 

determine the use of the union between the two classification techniques.  

 

Keywords:  Convolutional neural networks, Support vector machine, Artificial Vision, 

Dataset, Training, Validation.
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1.  INTRODUCCIÓN 

El presente proyecto se enmarca en uno de los enfoques de la Inteligencia Artificial. El 

denominado “sistemas que piensan como humanos”. En este sentido, se trata de 

automatizar acciones que son vinculadas con los procesos del pensamiento humano, 

“actividades como la toma de decisiones, resolución de problemas, aprendizaje, entre 

otras” [1]. De forma particular se refiere a la integración de las técnicas de clasificación: 

redes neuronales artificiales, en inglés Artificial Neural Networks (ANNs) y máquinas de 

soporte vectorial, en inglés Support Vector Machines (SVMs).  Estas técnicas de 

clasificación y detección serán, en tiempo real, aplicadas en la detección de autos 

estacionados en lugares no permitidos. Las ANNs son modelos computacionales que 

agrupan varias neuronas artificiales, cada neurona artificial pretende simular el 

comportamiento de los axones observados en las neuronas de cerebros biológicos [2]. El 

SVM es un clasificador de clases, su objetivo es buscar un hiperplano que separe las 

muestras de cada clase con la máxima distancia posible entre ellas [3]. 

Para desarrollar el proyecto es necesario recordar que no existe una metodología 

específica en lo que respecta al aprendizaje de máquina. Sin embargo, se han determinado 

fases o etapas de entrenamiento y validación [4]. Con el entrenamiento tanto la ANN como 

el SVM reconocen patrones con el propósito de generar un resultado esperado; con la 

validación se comprueba que las salidas esperadas son correctas. Se debe considerar que 

la clasificación deberá ser similar a la concebida por un ser racional [5]. 

El desarrollo del sistema de visión artificial inicia con un análisis previo de un set de datos 

de imágenes. Para este caso, todas las imágenes del set deben mantener un mismo 

tamaño y formato de archivo de imagen, caso contrario se deberá modificar el set de 

imágenes hasta tener el set estandarizado.  A continuación, inicia el proceso de aprendizaje 

supervisado, en el que se realiza un entrenamiento y validación tanto en las redes 

neuronales como en el SVM. Las redes neuronales son usadas para extraer las 

características de las imágenes y el SVM es el clasificador de las características obtenidas.  

Los resultados obtenidos del aprendizaje supervisado se validan mediante la matriz de 

confusión. En la matriz cada fila representa las instancias en la clase predicha mientras 

que las columnas representan las instancias en la clase actual [6].Para la validación de la 

medida de aceptabilidad se usará el coeficiente de correlación de Mathews [7]. En caso de 

que los resultados no sean los deseados, se deberá modificar los hiperparámetros de la 

red neuronal y/o del SVM; de forma que se vuelve a las etapas de entrenamiento y 

validación hasta lograr obtener el mejor modelo posible. De este proceso se obtiene el 
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modelo de clasificación que deberá ser implementado como la parte medular del sistema 

de visión artificial para la detección de vehículos estacionados en lugares no permitidos. 

El sistema de visión artificial analizará cada fotograma del video de entrada, realizando un 

barrido de cada fotograma; de este proceso se toman recortes en la zona esperada de 

vehículos en movimiento. Estos recortes serán ingresados al clasificador, a continuación 

se generará una zona donde se encuentra el auto para que éste sea rastreado.  En caso 

de ingresar al sector de “prohibido estacionar” y permanecer cinco segundos inmóvil, el 

sistema de visión realizará una captura del auto y guardará en disco la fotografía de la 

infracción. 

Se debe destacar que el modelo no es absoluto pues se basa en probabilidades y tiene un 

margen de error el cual tiene que ser minimizado lo máximo posible. Del proyecto se espera 

obtener altos resultados de exactitud y precisión en cuanto a la clasificación de imágenes 

se refiere. 

Esta iniciativa nace como un aporte a la sociedad en general; se pretende mitigar de forma 

autónoma las infracciones de vehículos estacionados en lugares no permitidos; así se 

contribuirá en la generación de una cultura de respeto y cumplimiento a las normas de 

tránsito.  

Para que el proyecto se desarrolle con normalidad se tiene previsto explorar de forma 

independiente las ANNs, en especial las Redes Neuronales Convolucionales y los SVM 

para comprender bajo que fundamentos matemáticos y probabilísticos se encuentran 

desarrolladas éstas técnicas de detección y clasificación. Este proceso se realizará con 

ayuda de librerías de visión por computador para rastrear el vehículo; liberarías de 

aprendizaje de máquina y librerías de Redes Neuronales Convolucionales. Además, es 

necesario contar con Software y Hardware dedicado al procesamiento gráfico. 
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1.1. Redes Neuronales Artificiales 

En esta sección se trata temas relacionados con las redes neuronales artificiales. Su 

estructura y funcionamiento, además se presenta brevemente su ámbito de aplicación. 

Evolutivamente las ANNs se basan en las neuronas biológicas y al igual que éstas, las 

neuronas artificiales se encuentran conectadas en varias capas. Históricamente la 

evolución de esta teoría nace con las investigaciones de McCulloc y Pitts’ sobre las 

neuronas sensibles que están localizadas y orientadas selectivamente en el sistema visual 

de un gato, realizada en 1940. Posteriormente, en 1960, Rosenblatt’s desarrolla el teorema 

de convergencia del perceptrón [8]. Luego, desde 1982, gracias al esfuerzo de varios 

investigadores se produce el mayor desarrollo de las ANN cuando se introduce el algoritmo 

back-propagation para perceptrones multicapa [9], [10], [11], [12], [13]. 

1.1.1.  Estructura de una Red Neuronal Artificial 

∑ 
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Figura 1. Estructura de una neurona artificial. 

La red neuronal artificial es un modelo computacional, que se basa en la estructura natural 

de una red neuronal biológica y como tal, la red está compuesta por neuronas artificiales 

que procesan información a través de varias capas que la forman. Generalmente la ANN 

está compuesta de tres capas: la capa de entrada, la capa oculta y la capa de salida. En la 

inicial, todas las entradas son multiplicadas por pesos. Estos pesos son calculados 

mediante una función matemática que determina la activación de la neurona. Las entradas 

y los pesos en conjunto representan el flujo de información. Luego de este proceso, otra 

función realiza el cálculo de la salida de la neurona artificial que a menudo depende de un 

umbral [14]. En la Figura 1 se muestra el proceso previamente descrito. 

  



4 
 

Modelo computacional de una neurona artificial 

Matemáticamente una neurona calcula la suma de los pesos de las 𝑛𝑛 entradas con las 

señales 𝑥𝑥𝑗𝑗 , 𝑗𝑗 = 1, … ,𝑛𝑛, El resultado es un modelo de clasificación donde sus salidas 1 o 0 

son calculadas con la siguiente ecuación: 

𝑦𝑦(𝑥𝑥,𝑤𝑤) = 𝑓𝑓 ��𝑤𝑤𝑗𝑗𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝑢𝑢
𝑀𝑀

𝑗𝑗=1

�, 

Ecuación 1. Modelo básico de una neurona. 

Donde el vector 𝑥𝑥 es la entrada, 𝑤𝑤 son los pesos, el vector 𝑦𝑦 es la salida, 𝑓𝑓(∙) es la función 

de activación y 𝑢𝑢 es el umbral, a menudo se considera que el peso 𝑤𝑤0 = −𝑢𝑢  y la entrada 

𝑥𝑥0 = 1.  

En la Ecuación 1 los pesos positivos significan paso de información y los negativos cese 

de información. En analogía con las neuronas biológicas, los valores positivos 

corresponden a un proceso de alta sinapsis; mientras que los negativos a un proceso de 

inhibición [15].   

De forma general, una neurona usa funciones de activación y umbrales. Las funciones de 

activación más conocidas son: Identify, Step, Sigmoid, Tanh, ReLU, Softmax, entre otras 

[16]. A pesar de que en la práctica se utiliza funciones de activación tipo sigmoide debido 

a su función de crecimiento suave por sus propiedades asintóticas. Una red neuronal con 

funciones de activación tipo sigmoide se representa como en la Ecuación 2  [17]: 

𝑦𝑦𝑘𝑘(𝑥𝑥,𝑤𝑤) = 𝜎𝜎 ��𝑤𝑤𝑘𝑘𝑗𝑗
(2)𝑓𝑓 ��𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗

(1)𝑥𝑥𝑗𝑗 + 𝑤𝑤𝑗𝑗0
(1)

𝐷𝐷

𝑗𝑗=1

�+ 𝑤𝑤𝑘𝑘0
(2)

𝑀𝑀

𝑗𝑗=1

�, 

Ecuación 2. Ecuación general de una red neuronal con función de activación sigmoide. 

Donde 𝜎𝜎(𝐿𝐿) = 1

1+exp (−𝛽𝛽𝑖𝑖
(𝐿𝐿))

. Para los otros tipos de funciones de activación se tienen análisis 

similares. Una función de activación se aplica sobre las salidas de estas neuronas [18]. 
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Arquitecturas de una Red Neuronal Artificial 

a) Feed-forward networks b) Recurrent/Feedback networks

 

Figura 2. Arquitecturas de una red neuronal. 

Las ANNs pueden ser construidas directamente mediante grafos. Los nodos son las 

neuronas y las aristas con pesos son las conexiones entre las neuronas de entrada y salida. 

Al basarse en los patrones que forman los grafos se han definido dos categorías [19]: 

a) Redes del tipo feed-forward: No presentan ciclos en sus grafos. Por ejemplo: 

Single-layer perceptron, Multilayer perceptron, Radial Basis Functions Nets 

entre otras. Un ejemplo gráfico se muestra en el literal a) de la Figura 2. 

 

b) Redes del tipo recurrent o feedback: son las que tienen lasos debido a sus 

conexiones del tipo feedback. Por ejemplo: Competitive networks, Kohonen’s 

SOM, Hopfield network, ART models, entre otras. Un ejemplo gráfico se muestra 

en el literal b) de la Figura 2.. 

 

1.1.2.  Entrenamiento de una Red Neuronal Artificial 

Para que una ANN muestre salidas correctas necesita un entrenamiento previo. En el 

proceso de entrenamiento la red neuronal calibra los pesos de las conexiones hasta 

generar un modelo óptimo para que una entrada determinada genere una salida esperada. 

A esto se conoce como un proceso de aprendizaje. La habilidad que poseen las ANN de 

aprender desde ejemplos en vez de un conjunto de reglas especificadas por el ser humano 

hace que sean muy usadas para determinar las relaciones y patrones entre entradas y 

salidas [20]. 
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Aprendizaje en Redes Neuronales Artificiales 

Un proceso de aprendizaje en el contexto de las ANN actualiza la arquitectura y los pesos 

de la conexión para que una red sea eficiente al momento de resolver una tarea específica. 

Los pesos de una conexión se aprenden de patrones de entrenamiento y su rendimiento 

es implementado por la actualización dinámica de los pesos de las conexiones.  El proceso 

de aprendizaje de una red neuronal consta de: información previa y de algoritmos de 

aprendizaje. Éstos se usan para la actualización de los pesos de la red. En este proceso 

se conocen tres paradigmas de aprendizaje [21]: 

a) El aprendizaje supervisado también es conocido como aprendizaje con 

profesor y consiste en que a la red se le da a conocer cuáles son las salidas por 

cada patrón de entrada.  

 

b) El aprendizaje no supervisado es aprender sin profesor, en este caso no se 

requiere de una respuesta correcta asociada con cada patrón de entrada. 

 

c) Aprendizaje híbrido se combinan las dos técnicas anteriores. Una cantidad de 

los pesos son determinados por el aprendizaje supervisado y la otras con 

aprendizaje no supervisado.  

 

Aprendizaje supervisado 

El aprendizaje supervisado tiene las siguientes variables conocidas: un conjunto de 

variables de entrada y un conjunto de salidas asociadas a las variables de entrada. Estas 

variables determinan la relación existente entre estos conjuntos. Para construir un modelo 

que clasifique se debe modelar la relación entre la entrada y la salida. Para ello se tiene un 

número finito de muestras 𝐷𝐷 = {(𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑦𝑦𝑗𝑗). 𝑖𝑖 = 0 …𝑛𝑛 − 1}, usadas para construir la predicción 

a partir de una entrada aleatoria. El modelo de aprendizaje es: 

𝑌𝑌� = 𝐹𝐹(𝑥𝑥;𝐷𝐷), 

Ecuación 3. Modelo de Aprendizaje Supervisado. 

Donde 𝑌𝑌� es la predicción que se realiza de 𝑌𝑌. Para el modelo de aprendizaje generado 

luego de que este pasó por un proceso de aprendizaje supervisado, cualquier entrada será 

clasificada basándose en ese modelo [21]. 
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Aprendizaje no supervisado 

El aprendizaje no supervisado estima de forma precisa una función de probabilidad de un 

conjunto de entradas denominada como 𝑓𝑓𝑥𝑥(𝑥𝑥). Esto representa la estructura estadística de 

la entrada y está asociada al proceso computacional a modelar. De esta forma se tiene la 

entrada en términos estadísticos. Este aprendizaje se basa en construir una función de 𝑥𝑥 

a partir de un conjunto de entrenamiento 𝐷𝐷 = {𝑥𝑥𝑗𝑗, 𝑖𝑖 = 0 …𝑛𝑛 − 1} , se debe usar 𝐷𝐷  para 

generar una predicción de la entrada. El modelo de aprendizaje no supervisado es: 

𝑋𝑋� ≃ 𝐹𝐹(𝑥𝑥;𝐷𝐷) 

Ecuación 4. Modelo de Aprendizaje no supervisado. 

Donde 𝑋𝑋�  es la predicción que se realiza de 𝑋𝑋  después de que la entrada haya sido 

procesada por el modelo de predicción [21].  

Ajuste en los modelos 

Para obtener un modelo correcto, tanto en el aprendizaje supervisado como en el 

aprendizaje no supervisado, usualmente se realiza la minimización del error cuadrático 

medio que se resuelve con la Ecuación 5. 

𝐼𝐼𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒
𝑈𝑈 [𝐹𝐹(𝑥𝑥;𝐷𝐷)] =

1
2𝑛𝑛

��|𝑥𝑥𝑗𝑗 − 𝐹𝐹(𝑥𝑥𝑗𝑗)|�2
𝑛𝑛−1

𝑗𝑗=0

 

                                    =
1

2𝑛𝑛
���𝑥𝑥𝑗𝑗𝑗𝑗 − 𝐹𝐹𝑗𝑗�𝑥𝑥𝑗𝑗��

2
𝑒𝑒−1

𝑗𝑗=0

𝑛𝑛−1

𝑗𝑗=0

 

Ecuación 5. Minimización del error cuadrático. 

Dependiendo de la forma de aproximar 𝐹𝐹  se encuentran varias soluciones al mismo 

problema estadístico. 𝐹𝐹 se puede aproximar de forma local usando varios métodos entre 

los principales [22], [23]: 

• Análisis de clúster. 

o Matrices de proximidad. 

o K-means. 

o Algoritmos de Clustering. 

• Auto organización de mapas. 

 

 



8 
 

• Componente Principal, Curvas y Superficies. 

o Clustering Espectral. 

o Componente principal de kernel. 

o Componente principal de Sparse. 

• Factorización de Matrices no negativas. 

o Análisis de arquetipos. 

• Análisis de componente independiente. 

o Análisis de Factor y Variables latentes. 

o Proyección exploratoria de Persiut. 

• Escala multidimensional. 

• Algoritmo de Google PageRank. 

Reglas de Aprendizaje 

La teoría de aprendizaje tiene tres problemas fundamentales a considerar, estos problemas 

son [24]:  

a) La capacidad de almacenamiento. Es la cantidad de patrones (entrada y salida), 

funciones y límites de decisión de la red que puede ser almacenada.  

 

b) La complejidad de las muestras. Esta determina el número de patrones de 

entrenamiento de la red que garantizan una generalización de un modelo válido. Si 

se tiene pocas muestras se puede causar un sobre ajuste al entrenamiento, en 

inglés overfitting. Esto ocurre cuando la red trabaja bien con el set de 

entrenamiento, pero muestra resultados muy pobres para patrones independientes 

relacionados con el set de entrada. 

 

c) La complejidad computacional. Esta se relaciona directamente con el tiempo 

requerido por el algoritmo de aprendizaje para estimar una solución desde los 

patrones de entrenamiento.  

Para resolver estos problemas hay cuatro reglas básicas de aprendizaje: La regla del error 

de corrección, el aprendizaje de Boltzman, las reglas Hebbianas y las reglas de aprendizaje 

competitivo. 
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Reglas de Corrección de Errores 

Basándose en el paradigma del aprendizaje supervisado, una red neuronal tiene un 

conjunto de salidas deseadas para sendas entradas. Durante el proceso de aprendizaje, 

una salida 𝑦𝑦 generada por la red puede o no ser igual a la salida deseada 𝑑𝑑. El principio 

básico de corrección de errores de las reglas de aprendizaje es usar la señal de error (𝑑𝑑 −

𝑦𝑦) para modificar los pesos de conexión y reducir gradualmente el error. 

El aprendizaje del perceptrón se basa en el principio de la corrección de errores. Un 

perceptrón es una neurona artificial con pesos ajustables 𝑤𝑤𝑗𝑗, 𝑗𝑗 = 1, . . ,𝑛𝑛, y un umbral 𝑢𝑢. El 

algoritmo del perceptrón relacionado con el aprendizaje es el siguiente: 

1. Inicializar los pesos y el umbral con pequeños números de forma aleatoria. 

2. Procesar el vector de entrada (𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛)𝑡𝑡 y evaluar la salida de la neurona. 

3. Actualizar los pesos de acuerdo con 𝑤𝑤𝑗𝑗(𝑡𝑡 + 1) = 𝑤𝑤𝑗𝑗(𝑡𝑡) + 𝜂𝜂(𝑑𝑑 − 𝑦𝑦)𝑥𝑥𝑗𝑗, donde 𝑑𝑑 es 

la salida deseada, 𝑡𝑡 es el número de iteración y 𝜂𝜂(0,0 < 𝜂𝜂 < 1.0) es la ganancia. 

Dado como entrada un vector 𝒙𝒙 = (𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛)𝑡𝑡, la entrada de la neurona es: 

𝒚𝒚 = �𝑤𝑤𝑗𝑗𝒙𝒙𝑗𝑗 − 𝑢𝑢,
𝑛𝑛

𝑗𝑗=1

 

Donde la salida 𝒚𝒚 del perceptrón es +1 cuando 𝑦𝑦 > 0 y 0 cuando 𝑦𝑦 ≤ 0.  

Para un clasificador de dos clases el perceptrón mostrará para cada entrada una salida 

𝑦𝑦 = 1 sí pertenece a una clase o 𝑦𝑦 = 0 sí pertenece a otra clase. Cabe recalcar que el 

aprendizaje ocurre cuando el perceptrón genera una salida errónea. Según el teorema de 

la convergencia del perceptrón, éste deberá converger luego de un número finito de 

iteraciones. A pesar de que en ocasiones las muestras de entrada no son linealmente 

separables, se han propuesto variaciones de este algoritmo [25]. 

Un algoritmo particular basado en el principio de corrección del error es el algoritmo de 

back-propagation. Éste se usa para calcular las derivadas del error con respecto a los 

pesos. Su objetivo es realizar ajustes en los pesos de las conexiones para minimizar el 

error de clasificación de la red neuronal [26]. 
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Algoritmo de Back-propagation    
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Figura 3. Algoritmo de back-propagation. 

El algoritmo de back-propagation busca minimizar el error de la función con respecto a los 

pesos usando el método de descenso de gradiente. Dado que la combinación adecuada 

de los pesos minimiza el error de la función. Se considera al algoritmo de back-propagation 

como una solución al problema de aprendizaje. Éste calcula el gradiente de la función de 

error para cada iteración [27]. 

La explicación del algoritmo que ejecuta el back-propagation se muestra a continuación: Si 

luego de un proceso se tiene como salida {𝑜𝑜1,𝑜𝑜2,𝑜𝑜3, 𝑜𝑜4}  y como valores objetivo 

{𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2, 𝑡𝑡3, 𝑡𝑡4} . El error de éstos puede ser calculado como 𝑒𝑒 = (𝑜𝑜1 − 𝑡𝑡1)2 + (𝑜𝑜2 − 𝑡𝑡2)2 +

(𝑜𝑜3 − 𝑡𝑡3)2 + (𝑜𝑜4 − 𝑡𝑡4)2, dado que el error se calcula en base a los pesos de la entrada de 

cada capa en una red neuronal; para cada entrada local {𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2, 𝑐𝑐3, 𝑐𝑐4, 𝑐𝑐5} el error es un 

conjunto de perceptrones 𝑒𝑒 = 𝐸𝐸(𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2, 𝑐𝑐3, 𝑐𝑐4, 𝑐𝑐5). La gradiente del vector en cada entrada 

local se calcula como la derivada con respecto al peso de la entrada, dando como resultado 
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un vector {𝛿𝛿𝑐𝑐1,𝛿𝛿𝑐𝑐2,𝛿𝛿𝑐𝑐3, 𝛿𝛿𝑐𝑐4, 𝛿𝛿𝑐𝑐5 }  conocido como sensibilidad. En cada entrada del 

algoritmo los valores del set de entrada no son iguales. Luego de procesarlos, la salida 

tiene una perturbación que se debe añadir a la sensibilidad. Este proceso se repite para 

las capas precedentes {𝑝𝑝1,𝑝𝑝2,𝑝𝑝3,𝑝𝑝4}. Es necesario notar que las funciones de activación 

son importantes para actualizar los pesos de las conexiones. 

 En la Figura 3 se presenta como 𝛿𝛿𝑝𝑝1 �→
𝜕𝜕𝑒𝑒
𝜕𝜕𝑒𝑒1

� puede ser calculada con la entrada 𝑝𝑝1 que 

genera una cantidad infinitesimal Δ𝑝𝑝1, dando como resultado un cambio en toda la red. 

Mediante la repetición se permite trabajar hacia atrás y calcular la sensibilidad del error en 

base a los cambios de la entrada en cada capa. Para generalizar, la expresión de la 

sensibilidad de la capa anterior (𝑙𝑙) en términos de la sensibilidad de la capa actual (𝑙𝑙 + 1) 

se muestra en la Ecuación 6: 

𝛿𝛿𝑝𝑝𝑗𝑗𝑙𝑙 = 𝑆𝑆′�𝑝𝑝𝑗𝑗𝑙𝑙��𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑙𝑙+1)𝛿𝛿𝑐𝑐𝑗𝑗

(𝑙𝑙+1)

𝑗𝑗

 , 

Ecuación 6. Sensibilidad de aprendizaje. 

Donde 𝑆𝑆′(𝑝𝑝𝑗𝑗) es la derivada de la función evaluada en 𝑝𝑝𝑗𝑗, dado que el error cambia con 

respecto a pequeñas alteraciones en los pesos de las conexiones de entrada, se deduce 

que el error con respecto al cualquier peso es: 

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗

= 𝑆𝑆(𝑝𝑝𝑗𝑗)𝛿𝛿𝑐𝑐𝑗𝑗, 

Ecuación 7. Derivada general del error con respecto a cualquier peso. 

La Ecuación 7 interactivamente puede actualizar los pesos y minimizar el error usando el 

método de steepest descent [26], [28]. 

En resumen, el algoritmo computacional de back-propagation es [29], [30]: 

1. Inicializar los pesos para pequeños valores aleatorios. 

2. Seleccionar aleatoriamente una muestra del set de entrada y su respectiva 

salida. 

3. Calcular la entrada y salida de cada capa y la salida de la capa final. 

4. Calcular la sensibilidad. 

5. Calcular la gradiente de las componentes y actualizar los pesos. 

6. Regresar al paso 2 y repetir para la siguiente entrada hasta que el error de salida 

sea menor al umbral o se haya alcanzado el número máximo de iteraciones. 
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Validación 

Una vez aprendidos los parámetros del modelo en un entrenamiento, se realiza una 

validación del modelo con otro set de datos. La mayoría de los métodos de validación sobre 

el rendimiento de un modelo de una red neuronal son métodos basados en el error 

estadístico. Los criterios que evalúan el rendimiento del modelo son basados en pruebas 

de validación gráfica y/o numérica [31].  

Los modelos más comunes se basan en: método de Holdout, técnicas de sub-muestreo y 

separación three-way [32]. Un método de validación muy usado en el entrenamiento de 

modelos es cross-validation. Este se basa en un submuestreo y consiste en tomar un 

conjunto de evaluación o validación. Este conjunto se divide en conjunto más pequeños y 

son procesados en el modelo dando como resultado varios datos de clasificación, los 

cuales se pueden asociar mediante la media aritmética y para tener una precisión del 

modelo [33]. 

1.1.3. Redes Feed-forward multicapa 

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

.

Capa de Entrada Capas Ocultas Capa de Salida

...

...

...

 

Figura 4. Arquitectura de una red neuronal artificial feed-forward. 

La Figura 4 muestra un perceptrón típico de 3 capas. En general las redes tienen 𝐿𝐿 capas:  

la capa de entrada, 𝐿𝐿 − 1 capas ocultas y la capa de salida de unidades total o localmente 

conectadas. Las redes neuronales que se presentan a continuación tienen el esquema de 

feed-forward. Esto significa que no posee conexiones recursivas entre sus capas. 
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Perceptrón Multicapa 

.

.

.

Capas ocultas de la 
red neuronal

 

Figura 5. Cálculo del error en una ANN. 

Una de las clases más comunes de redes multicapa feed-forward son los perceptrones 

multicapa. En su arquitectura principalmente usan una función umbral o una función 

sigmoide. Su principal característica es que pueden generar modelos de decisión muy 

complicados y representar cualquier función tipo booleana [34].  

Un perceptrón que clasifica sus entradas en 𝑚𝑚 clases tiene el siguiente procedimiento: 

Dado un vector de pesos 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑗𝑗
(𝑙𝑙) para conexiones entre la 𝑖𝑖-ésima unidad en la capa (𝑙𝑙 − 1) 

hasta la 𝑗𝑗-ésima unidad en la capa 𝑙𝑙. Éste vector tiene un set de muestras de entrenamiento 

𝑝𝑝 = ��𝒙𝒙(1), 𝒕𝒕(1)�, … , �𝒙𝒙(𝑒𝑒), 𝒕𝒕(𝑒𝑒)��, donde la entrada 𝒙𝒙(𝑗𝑗) ∈ ℝ𝑛𝑛  es el vector en el espacio 𝑛𝑛-

dimensional del conjunto de muestras. Su salida 𝒕𝒕(𝑗𝑗) ∈ [0,1]𝑒𝑒 es el vector esperado para 

cada muestra en un espacio 𝑚𝑚-dimensional. Como ejemplo de este proceso se presenta 

la Figura 5.  

La función de coste del error cuadrático asociado al proceso anterior se define como: 

𝐸𝐸 =
1
2
��𝒚𝒚(𝑗𝑗) − 𝒕𝒕(𝑗𝑗)�2
𝑒𝑒

𝑛𝑛=1

 

Ecuación 8. Función de coste del error cuadrado. 

El algoritmo de back-propagation es un método que garantiza minimizar la función de coste 

del error cuadrado como se mostró en la sección (1.1.2). Además de los resultados de 

Ecuación 8 se analiza de forma general los resultados del entrenamiento con la 

interpretación obtenida [23], [27]. 
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1.1.4. Aprendizaje Profundo – Deep Learning 

 

Figura 6. Ejemplo de Deep Learning. 

El aprendizaje profundo o Deep Learning se refiere a un aspecto muy particular del 

aprendizaje de máquina o en inglés Machine Learning. Además, se relaciona con los 

modelos computacionales que se componen de múltiples capas de procesamiento para 

aprender representaciones de datos con múltiples niveles de abstracción. Estos modelos 

toman una entrada compleja y por cada capa el procesamiento genera nueva información 

cada vez de un nivel más abstracto; de manera que las transformaciones realizadas en las 

capas permiten aprender funciones muy complejas [35]. 

El Deep Learning se enfoca principalmente en tareas de clasificación. Esto es debido a que 

las capas superiores amplifican aspectos de la entrada que son importantes para la 

clasificación y suprimen las variaciones irrelevantes de la misma. Su arquitectura es una 

pila multicapa de módulos simples. Cada uno de los módulos está sujeto a aprender y 

realizan transformaciones de su entrada para aumentar la selectividad y la invarianza. Por 

ejemplo, un Deep Learning de profundidad 10 implementa funciones tan complejas que le 

permite diferenciar pequeños detalles, por ejemplo diferenciar entre los tigres y los ligres1. 

Estas funciones son insensibles a grandes variaciones como el fondo, la iluminación y los 

objetos circundantes [30]. 

Una de las ventajas más importantes del Deep Learning es generar aprendizaje de 

máquina usando procedimientos de aprendizaje de propósito general. Por ejemplo: si se 

desea extraer las características de una entrada para generar un clasificador una opción 

es usar métodos de kernel para la extracción de características [36]. Las cuales solo 

                                                

1 Un ligre es un felino híbrido, producto del cruce de un león y una tigresa 
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funcionarán para entradas muy similares. Por otra parte, la presencia de varianza en la 

misma entrada generará un aprendizaje diferente. Sin embargo, frente a este problema las 

técnicas de Deep Learning como las Redes Neuronales Convolucionales son más robustas 

para extraer características de entradas muy complejas. Un ejemplo del proceso de Deep 

Learning se observa en la Figura 6 [33]. 

1.1.5. Aplicaciones y Usos de la Red Neuronal 

Actualmente existe una gran variedad de modelos de ANN [37] y algoritmos de aprendizaje 

[38]. Todos pueden ser usados para resolver los problemas en las siguientes categorías 

[24]: 

1. Reconocimiento de patrones: El reconocimiento de patrones es la asignación de 

una etiqueta a un valor de entrada. Algunas aplicaciones típicas de técnicas de 

reconocimiento de patrones son: el reconocimiento automático, la detección 

autónoma de números manuscritos en códigos postales [39], el reconocimiento 

automático de rostros [Lawrence], detección de texto manuscrito [40], entre otros 

[41] y [42]. 

 

2. Clustering / Categorización: Es conocido como un clasificador de patrones no 

supervisado; la categorización es el proceso en el cual las ideas y objetos son 

reconocidos, diferenciados y entendidos. Esto implica que los objetos sean 

agrupados en categorías, usualmente para un propósito específico [43]. Las 

aplicaciones de clustering incluyen minería de datos [44] y compresión de data [45]. 

 

3. Funciones de aproximación: Comprenden tareas de aproximación. 

Matemáticamente, dado un set de muestras de entrenamiento con ruido 

etiquetadas {(𝒙𝒙1,𝑦𝑦1), … , (𝒙𝒙𝑛𝑛,𝑦𝑦𝑛𝑛)} que han sido generadas desde una función 𝜇𝜇(𝒙𝒙), 

se encuentra la estimación �̂�𝜇 de una función desconocida 𝜇𝜇. En esta categoría hay 

varios problemas de modelamiento que requieren funciones de aproximación [46]. 
 

4. Predicción / Forecasting: La predicción es el proceso de relatar un echo futuro en 

el presente y tiene un impacto significativo en los procesos de decisión de negocios 

[47], ciencia e ingeniería [28]. Ejemplos de esto son: el estado futuro de la bolsa de 

valores y el estado futuro del clima [48]. 
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5. Optimización: En el mundo existe una gran variedad de problemas en matemática, 

ingeniería, medicina, economía y otros campos que pueden ser propuestos como 

problemas de optimización. El objetivo de un algoritmo de optimización es encontrar 

una solución que satisfaga la mayor cantidad de restricciones. Entre los problemas 

más comunes a los que se busca optimización son los NP-complete como, por 

ejemplo: The Traveling Salesman Problem [49] y [50]. 

 

6. Content-addressable memory: En el modelo computacional de Neumann, un 

espacio en memoria es independiente de los demás y solo puede ser accedido por 

una única dirección de memoria. Por otra parte, en un modelo con memoria 

asociativa o content-addressable memory se puede acceder por el contenido de la 

memoria. Cabe recalcar que el contenido en memoria puede estar desordenado. 

Una memoria asociativa es lo más óptimo para construir bases de datos de 

información multimedia [51] y [52]. 
 

7. Control: Los modelos de control consideran un sistema dinámico {𝑥𝑥(𝑡𝑡),𝑦𝑦(𝑡𝑡)} donde 

𝑥𝑥(𝑡𝑡) es la entrada del control y 𝑦𝑦(𝑡𝑡) es el resultado de la salida del sistema en un 

tiempo 𝑡𝑡. El objetivo es generar un control de entrada 𝑥𝑥(𝑡𝑡), de forma que el sistema 

siga una trayectoria esperada, la cual está determinada por el modelo de referencia. 

Un ejemplo de esto es: “Engine idle speed control system” [51]. 

. 

1.2.  Redes Neuronales Convolucionales 

Las Redes Neuronales Convolucionales o por su nombre en inglés Convolutional Neural 

Network que se abrevia como ConvNet o CNN [53], [54]. Son arquitecturas multicapa, 

compuestas de múltiples etapas. Este tipo de arquitectura se ha usado muchas veces en 

modelos neuronales para aprendizaje visual. Mediante las capas de la red neuronal se 

puede extraer características visuales elementales como: bordes orientados, puntos 

finales, esquinas, entre otras [55].  

En una red neuronal convolucional, con campos receptivos en diferentes lugares de la 

imagen, genera diferentes mapas de características. La implementación secuencial de esta 

idea es escanear la imagen de entrada con una sola neurona que tenga un campo receptivo 

local, y almacenar los estados de esta neurona en las ubicaciones correspondientes en el 

mapa de características. Esta operación es equivalente a una convolución seguida de una 

función de aplastamiento; en literatura inglesa comúnmente se conoce como squashing 
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function. Este proceso se puede realizar en paralelo implementando el mapa de 

características como un plano de neuronas que comparten un solo vector de peso. Las 

neuronas en un mapa de características realizan la misma operación en diferentes partes 

de la imagen. Varios mapas de características generalmente componen una capa 

convolucional. Si se tiene diferentes vectores de peso en las conexiones se puede extraer 

múltiples características de cada ubicación [56]. 

 

Entrada 3x28x28

Convolución Agrupado Convolución Agrupado
Convolución

Salida 26x1x1

5

5

Tensor 4x24x24 Tensor 4x12x12 Tensor 12x8x8 Tensor 12x4x4

2

2

 

Figura 7. Ejemplo del proceso de una Red Neuronal Convolucional. 

Por ejemplo: la primera capa oculta en la Figura 7 tiene cuatro mapas de características 

con campos receptivos de 5x5. El cambio de la entrada de una capa convolucional cambia 

la salida. Una vez que se detectó una característica, su ubicación exacta pierde 

importancia, siempre que se conserve su posición aproximada con respecto a otras 

características. Consecuentemente, a cada capa convolucional le sigue una capa adicional 

que realiza un promediado local y una agrupación. De esta forma se reduce la resolución 

del mapa de características y por lo tanto se reduce la sensibilidad de la salida a cambios 

y distorsiones. La segunda capa oculta realiza promedios y agrupaciones de 2x2, seguidos 

por un peso entrenable, un sesgo (bias) entrenable y una operación de rectificación lineal.  

El peso y el sesgo controlan el efecto de la no linealidad. Las capas sucesivas de 

convoluciones y agrupación suelen alternarse, dando como resultado un modelo 

bipiramidal en cada capa. El número de mapas de características aumenta a medida que 

disminuye la resolución espacial.  

La combinación de convolución y agrupación, inspirada en las nociones de Hubell y Wiesel 

de células visuales "simples" y "complejas", fue implementado en el Modelo Neocognitron 

por Fukushima. Éste es una red neuronal jerárquica multicapa capaz del reconocimiento 

de robustos patrones visuales a través de un proceso de aprendizaje [57]. 
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Figura 8. Modelo de una arquitectura típica de una ConvNet. 

Como se presentó en la sección 1.1.2, los pesos de las conexiones de la red se aprenden 

con algoritmos de back-propagation. Las redes neuronales convolucionales sintetizan su 

propio extractor de características y su técnica de compartir peso reduce el número de 

parámetros. Ésto reduce los procesos computacionales y mejora su capacidad de 

generalización [58]. La cantidad de pesos que puede tener una ConvNet depende de las 

conexiones que sean necesarias para procesar todos los mapas de características. El 

ejemplo de la ConvNet de la Figura 8 contiene alrededor de 100,000 conexiones, pero solo 

alrededor de 2.600 parámetros debido al reparto de peso. Este tipo de redes, al ser 

comparadas con otro tipo de técnicas de redes neuronales artificiales, presentan mejores 

resultados. Entre las aplicaciones más conocidas tenemos las tareas de reconocimiento de 

caracteres escritos a mano [59], reconocimiento facial [60], entre otras [61]. 

1.2.1.  Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional 

Algunas arquitecturas recientes de las ConvNet tienen de entre 8 a 200 capas, miles de 

millones de pesos y billones de conexiones entre cada neurona [62]. Esto provoca que el 

entrenamiento tarde meses en ser completado. Sin embargo, en los últimos años se redujo 

debido a hardware [63], software [64], [65] y algoritmos de paralelización [66], [67]. 
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La arquitectura de una ConvNet como se muestra en la Figura 9 es similar a la de una red 

neuronal artificial. Una red neuronal recibe una entrada, ésta es transformada a través de 

una serie de capas ocultas. Cada capa oculta se compone de un conjunto de neuronas, 

donde cada neurona está totalmente conectada a todas las neuronas en la capa anterior, 

donde se calcula una única función que a su vez es independiente de las demás 

operaciones. La última capa totalmente conectada (fully-connected) se denomina capa de 

salida y en la configuración de clasificación que representa las puntuaciones de clase. 

Capa de Entrada
Capas Ocultas

Capa de 
Salida

Capa de 
Entrada Capas Conv – ReLU 

- Pool
Capa Totalmente 

Conectada

H

D
W

H

W

D

a) Estructura de una red neuronal artificial b) Estructura de una red neuronal convolucional.

 

Figura 9. Comparación de la arquitectura de Redes Neuronales Artificiales y Convolucionales. 

Las redes neuronales no tienen buena escalabilidad para imágenes complejas. En 

CIFRAR-10, las imágenes tienen un tamaño de 32x32x3 (una matriz de 32x32 con 3 

canales, usualmente son RGB). En este caso una sola neurona fully conected en la primera 

capa oculta de una red neural tendría 32x32x3 = 3 072 pesos a ser entrenados. De forma 

similar, si se tiene imágenes de entrada de mayor tamaño. Por ejemplo: una imagen en 

alta definición de un celular móvil promedio tiene un tamaño de 1280x720x3. En este caso 

la primera neurona fully-connected tendrá 1280x720x3 = 2 764 800 pesos a ser entrenados 

[68]. Para resolver este problema las Redes Neuronales Convolucionales aprovechan que 

las entradas son imágenes porque tienen operaciones que simplifican el entrenamiento de 

la red neuronal. A diferencia de una Red Neuronal, las capas de la ConvNet son analizadas 

en 3 dimensiones: ancho, alto y profundidad. Este tipo de vectores tridimensionales son 

tensores de tercer orden. Por ejemplo: para las imágenes de entrada de CIFRAR-10, las 

neuronas que toman estas entradas están conectadas a una pequeña región de la entrada 

de la ConvNet.   

En una CNN, la capa fully-connected es un tensor de 1x1x10, este es un vector de 

características de 10 valores. El proceso se puede observar en el literal b) de la Figura 9. 
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Figura 10. Arquitectura Básica de una ConvNet. 

Como se observa en la Figura 10, la ConvNet es una secuencia de capas, cada capa 

transforma el volumen de la entrada mediante una función diferenciable. Las principales 

capas de la ConvNet son:  

• Entrada. 

• Capa convolucional (Convolutional Layer). 

• Capa agrupación (Pooling Layer). 

• Capa totalmente conectada (Fully-connected Layer). 

• Salida. 

A continuación, se presenta una descripción de cada capa de las ConvNets 

1.2.1.1. Entrada 

La entrada para la ConvNet es un set de imágenes. Este set de datos tiene 𝐻𝐻 filas, 𝑊𝑊 

columnas y 𝐷𝐷  Canales del color. Los canales dependen del tipo de codificación de la 

imagen [69]. Considerando que: “…mientras más atributos existan es más probable llegar 

a un modelo más exacto” [70] y las experiencias realizadas en CIFRAR [71], Kaggle [72], 

Yahoo Research [73], SNAP [74], AWS [75], Texas University [76] . En general se aconseja 

tener una fuente masiva de datos de entrenamiento, y en caso de no tenerlas se 

recomienda realizar un proceso de data augmentatition. Este proceso consiste en realizar 



21 
 

transformaciones, recortes, cambios de brillo, desenfoques, cambios de saturación, y otro 

tipo de efectos sobre las imágenes de entrada [71], [77].  

Un set de datos, en resumen, es el conjunto de información con el que va a trabajar la red. 

Si se parte de un único set de datos, éste debe ser dividido en [78]: 

• Set de entrenamiento: Es un set de muestras usadas para el aprendizaje del 

modelo, éste es el entrenamiento de los parámetros del modelo. 

• Set de validación: Es un set de muestras usado para afinar los parámetros del 

clasificador 

• Set de pruebas: Es un set de muestras usado solo para asegurar el rendimiento 

de un clasificador que ya se encuentra modelado. 

Partiendo de los tipos de set de datos nombrados anteriormente, se realiza una separación 

del set de entrada. Por ejemplo, un 70% corresponderá al conjunto de entrenamiento y el 

30% restante corresponderá al conjunto de pruebas. El motivo de la separación es debido 

a que no se debe evaluar la calidad del modelo sobre los mismos datos que sirvieron para 

construirlo. Lo que se busca mediante esta separación es estimar el error de generalización 

del entrenamiento y evitar que exista un overfitting o un underfitting  [79], [80]. 

Limpieza de set de imágenes 

La creación de un set de datos que proveniente de varias fuentes causa problemas para la 

generación de un buen modelo. Esto es debido a que existen muestras que no 

corresponden a las clases definidas para un determinado proceso de entrenamiento. Las 

muestras que no corresponden a las clases definidas se les conoce como ruido [81]. Por 

ejemplo: considérese a un set con cuatro clases de imágenes que corresponden a bosques 

en las estaciones del año (invierno, verano, otoño y primavera). Si al set de datos ingresan 

imágenes de automóviles o casas en la clase de verano, estas imágenes no corresponden 

a dicha clase y por lo tanto son una presencia muy clara de ruido. Por inferencia, al realizar 

el entrenamiento con un set de datos con ruido se provocaría la generación de un modelo 

erróneo.  

Para identificar la presencia de ruido en las clases de un set de datos existe varios métodos. 

Uno de los métodos más sencillos se basa en la representación de forma gráfica del set de 

entrada y a partir de observaciones se puede determinar que parte del set de entrada no 

tiene los parámetros referentes a las clases. Una vez detectadas las regiones que no 

corresponden a los patrones de las imágenes se puede realizar una eliminación. Luego se 

comprueba si dicha eliminación es correcta [82], [83]. 
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Formato de Entrada del Set de Datos 

Los formatos de entrada que se usan en las CNNs tienen el formato BxHxWxD o BxDxHxW 

[84], [85], [71]. Donde B es la cantidad de imágenes que tienen HxWxD o DxHxW. Uno de 

los formatos más usado en los sets de imágenes es el presentado por MNIST [86]. El 

proceso consiste en crear dos archivos: el primero contiene información relacionada con el 

tensor de imágenes del tipo BxHxWxD y un segundo archivo que tiene las etiquetas que 

corresponden a cada tensor de imagen guardado. Por ejemplo, para un set de datos de 

autos. Si el primer elemento es un auto, éste será guardado como el elemento (1xHxWxD) 

del set y su etiqueta será (1xT). Para el segundo elemento será (2xHxWxD) con su etiqueta 

es (2xT). Generalizando sería para la 𝑖𝑖-ésima imagen guardada en el tensor (𝐵𝐵𝑗𝑗xHxWxD) 

tiene su etiqueta correspondiente en el tensor (𝑖𝑖xT). 

1.2.1.2. Capa de Convolución 

La capa de convolución se la denomina comúnmente por su nombre en inglés 

Convolutional Layer y se le abrevia como Conv Layer. Esta capa es el núcleo de la Red 

Neuronal Convolucional debido a que en ella se realiza un trabajo de alto rendimiento a 

nivel computacional. 

La convolución es una operación matemática que se realiza sobre 2 funciones para 

producir una tercera, la cual es una versión modificada de una de las funciones originales. 

Se expresa como: dadas las entradas 𝑔𝑔(𝑥𝑥) y ℎ(𝑥𝑥) se debe producir una salida 𝑦𝑦(𝑥𝑥), donde 

𝑦𝑦(𝑥𝑥) =  𝑔𝑔(𝑥𝑥) ∗ ℎ(𝑥𝑥). Como se necesita que las funciones de entrada determinen un valor 

para la nueva función 𝑦𝑦(𝑥𝑥) cada cálculo de 𝑔𝑔(𝑥𝑥) y ℎ(𝑥𝑥) produce desplazamientos en la 

respuesta 𝑦𝑦(𝑥𝑥). Estos desplazamientos se calculan con separaciones infinitesimales. El 

resultado de este proceso es la suma de todas las respuestas individuales. Para el cálculo 

de la convolución se usa la siguiente fórmula: 

(𝑓𝑓 ∗ 𝑔𝑔)(𝑡𝑡) =  � 𝑓𝑓(𝜏𝜏) 𝑔𝑔(𝑡𝑡 − 𝜏𝜏) 𝑑𝑑𝜏𝜏
∞

−∞
 

Ecuación 9. Modelo Convolucional. 

La fórmula de la convolución se escribe como 𝑓𝑓 ∗ 𝑔𝑔 y describe el peso promedio de la 

función 𝑓𝑓(𝜏𝜏), en el momento 𝑡𝑡 donde el peso desplazado por 𝑡𝑡 es dado por 𝑔𝑔(−𝜏𝜏) [87]. 
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Convolución en Imágenes 

 

Figura 11. Ejemplo de convolución en matrices. 

La convolución en las CNNs toma el mismo principio matemático de las convoluciones. Su 

aplicación en imágenes se describe a continuación: dada una imagen de entrada con un 

solo canal 3x4x1, se le aplicará un filtro (kernel convolucional) de 2x2, como se puede 

observar en la Figura 11. Al superponer el kernel de convolución en la parte superior de la 

imagen de entrada se usa la Ecuación 9. Se inicia calculando el producto entre los números 

en la misma ubicación. Luego, se suma los productos para obtener un solo número de 

respuesta. 

El ejemplo para la Figura 11 es: al sobreponer el kernel con la función de entrada, el 

resultado es (1 × 1) + (1 × 4) + (1 × 2) + (1 × 5) = 12 , al moverse al siguiente pixel el 

cálculo de la convolución es (1 × 2) + (1 × 3) + (1 × 5) + (1 × 6) = 16 de forma secuencial 

se continúa realizando convoluciones sobre el tensor de entrada para obtener como salida 

una matriz te tamaño 2x3x1. 

Hiperparámetros de la Convolución 

Tres hiperparámetros controlan el tamaño del volumen de salida: 

1. Profundidad (depth) Representa el volumen de salida y es el número de kernels que 

se usarán. En una capa de convolución se usan múltiples filtros de convolución, si se 

asume que se usan D kernels para tensores de entrada de 𝐻𝐻 × 𝑊𝑊, la cantidad total de 

kernels usados se denota como 𝒌𝒌 ∈ ℝ�𝐻𝐻×𝑊𝑊×𝐷𝐷𝑙𝑙×𝐷𝐷�. Un elemento específico se obtiene 

con 0 ≤ 𝑖𝑖 < 𝐻𝐻, 0 ≤ 𝑗𝑗 < 𝑊𝑊, 0 ≤ 𝑑𝑑 < 𝐷𝐷(𝑙𝑙).   

 

2. Salto (stride) Representa el tamaño o la zancada con la cual se deslizará el filtro. 

Cuando el salto es 1, se mueven los filtros, un pixel a la vez como se puede observar 

en la Figura 11. Para una entrada, si se considera que el salto es de 1 y no existe 
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relleno, se tiene luego de procesar una entrada 𝒙𝒙𝑙𝑙 , la salida 𝒚𝒚 ∈ ℝ 𝐻𝐻𝑙𝑙+1×𝑊𝑊𝑙𝑙+1×𝐷𝐷𝑙𝑙+1 con 

𝐻𝐻𝑙𝑙+1 = 𝐻𝐻𝑙𝑙 − 𝐻𝐻 + 1,𝑊𝑊𝑙𝑙+1 = 𝑊𝑊𝑙𝑙 −𝑊𝑊 + 1,𝐷𝐷𝑙𝑙+1 = 𝐷𝐷. 

 

3. Zero-relleno (zero-padding) Permite llenar con ceros alrededor de la frontera de la 

imagen de entrada, esto sirve para controlar el tamaño de las salidas. Por ejemplo: si 

se desea que la entrada y salida tengan el mismo tamaño después de una convolución; 

una entrada 𝐻𝐻𝑙𝑙 × 𝑊𝑊𝑙𝑙 × 𝐷𝐷𝑙𝑙  con tamaño del kernel  𝑊𝑊 × 𝑊𝑊 × 𝐷𝐷𝑙𝑙 × 𝐷𝐷 , la convolución 

resultante tendrá la entrada �𝐻𝐻𝑙𝑙 − 𝐻𝐻 + 1� × �𝑊𝑊𝑙𝑙 −𝑊𝑊 + 1� × 𝐷𝐷 . Para cada canal de 

entrada si se rellena con �𝐻𝐻−1
2
� filas sobre la primera fila y �𝐻𝐻

2
� debajo de la última fila, y 

con �𝑊𝑊−1
2
� columnas a la izquierda de la primera columna y �𝑊𝑊

2
�  a la derecha de la última 

columna. De forma que la salida será 𝐻𝐻𝑙𝑙 × 𝑊𝑊𝑙𝑙 × 𝐷𝐷𝑙𝑙. 

Con todos estos hiperparámetros la Ecuación 9 aplicada a imágenes se la escribe de la 

siguiente forma: 

 

𝑦𝑦𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑑𝑑 = �� � 𝑓𝑓𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑𝑙𝑙,𝑑𝑑 × 𝑥𝑥𝑗𝑗(𝑙𝑙+1)+1,𝑗𝑗(𝑙𝑙+1)+𝑗𝑗,𝑑𝑑𝑙𝑙
(𝑙𝑙)

𝐷𝐷𝑙𝑙

𝑑𝑑𝑙𝑙=0

𝑊𝑊

𝑗𝑗=0

,
𝐻𝐻

𝑗𝑗=0

 ∀ �0 ≤ 𝑑𝑑 ≤ 𝐷𝐷 = 𝐷𝐷(𝑙𝑙+1)�; 

Ecuación 10. Procedimiento de convolución computacional. 

 

para cualquier lugar espacial (𝑖𝑖(𝑙𝑙+1), 𝑗𝑗(𝑙𝑙+1)) que satisfaga la condición 0 ≤ 𝑖𝑖(𝑙𝑙+1) < 𝐻𝐻(𝑙𝑙) −

𝐻𝐻 + 1 = 𝐻𝐻(𝑙𝑙+1), 0 ≤ 𝑗𝑗(𝑙𝑙+1) < 𝑊𝑊(𝑙𝑙) −𝑊𝑊 + 1 = 𝑊𝑊(𝑙𝑙+1) . En la Ecuación 10 el término 

𝑥𝑥𝑗𝑗(𝑙𝑙+1)+1,𝑗𝑗(𝑙𝑙+1)+𝑗𝑗,𝑑𝑑𝑙𝑙
(𝑙𝑙)  representa a 𝒙𝒙𝑙𝑙 indexado por 𝑖𝑖(𝑙𝑙+1) + 1, 𝑗𝑗(𝑙𝑙+1) + 𝑗𝑗,𝑑𝑑𝑙𝑙. 

 

Para el calcular el tamaño espacial de la salida de una función de volumen (𝑊𝑊), el campo 

respectivo de las neuronas de convolución (𝐹𝐹),  los saltos aplicados (𝑆𝑆)  y el relleno 

agregado (𝑃𝑃) sobre el borde. El cálculo del número de neuronas a entrenar viene dado por 

la fórmula [88]. 

Λ =
𝑊𝑊 − 𝐹𝐹 + 2𝑃𝑃

𝑆𝑆
+ 1 

Ecuación 11. Número de neuronas a entrenar. 
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Intercambio de parámetros 

La técnica de intercambio del parámetro se utiliza en capas convolucionales para controlar 

el número de parámetros con lo que se va a operar. Por ejemplo, un tensor 45x45x86 tiene 

un total de 174150 neuronas en la primera capa de convolución, cada una tiene 11x11x3 

= 363 pesos y con sesgo 1. En conjunto suman 174150 × 364 =  63 390 600 parámetros 

en la primera capa de la ConvNet. Para reducir esta cantidad de parámetros, se usa un 

salto de 2 dimensiones de profundidad. Limitando a las neuronas a usar los mismos pesos 

y sesgo dando como resultado un total de 86 × 11 × 11 × 3 =  31218 pesos. Esta cantidad 

se descompone en 31132 parámetros más 86 sesgos [89]. 

Algoritmo de la capa Convolucional 

Todas las capas convolucionales de una CNN en general siguen el algoritmo que se 

encuentra descrito a continuación: 

1. Toma una entrada 𝒙𝒙(𝑙𝑙) ó �𝐻𝐻(𝑙𝑙) × 𝑊𝑊(𝑙𝑙) × 𝐷𝐷(𝑙𝑙)�   

2. Se aplican los hiperparámetros necesarios: 

2.1. kernel convolucional 𝐾𝐾. 

2.2. Extensión espacial 𝐹𝐹. 

2.3. El salto 𝑆𝑆. 

2.4. Zero-Relleno 𝑃𝑃. 

3. Produce una salida de volumen 𝒚𝒚(𝑙𝑙) = 𝒙𝒙(𝑙𝑙+1) o �𝐻𝐻(𝑙𝑙+1) ×𝑊𝑊(𝑙𝑙+1) × 𝐷𝐷(𝑙𝑙+1)� donde: 

3.1. 𝑊𝑊(𝑙𝑙+1)  = 𝑊𝑊(𝑙𝑙)−𝐹𝐹 + 2𝑃𝑃
𝑆𝑆

+ 1 

3.2. 𝐻𝐻(𝑙𝑙+1)  = 𝐻𝐻(𝑙𝑙)−𝐹𝐹 + 2𝑃𝑃
𝑆𝑆

   + 1  

3.3. 𝐷𝐷(𝑙𝑙+1) =  𝐾𝐾 

4. Con los parámetros compartidos, esto introduce pesos 𝐹𝐹 ∗ 𝐹𝐹 ∗ 𝐷𝐷(𝑙𝑙)  para un total de 

�𝐹𝐹 ∗ 𝐹𝐹 ∗ 𝐷𝐷(𝑙𝑙)� ∗ 𝐾𝐾 pesos and 𝐾𝐾 sesgos. 

5. En el volumen de salida, las d-ésimas salto de tamaño �𝐻𝐻(𝑙𝑙+1) × 𝑊𝑊(𝑙𝑙+1)� es el resultado 

de entrenar una convolución valida de el d-ésimo filtro sobre la entrada de volumen con 

el sesgo S, y compensado por el d-ésimo sesgo. 
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Figura 12. Proceso de la capa de convolución. 

A continuación, en la Figura 12, se muestra un ejemplo de convolución con los siguientes 

hiperparámetros 𝐹𝐹 = 3 𝑆𝑆 = 1 ó 2 𝑃𝑃 = 1. Partiendo con el tensor 5x5x3 que se observa de 

forma separada a la izquierda de la Figura 12. Para una convolución, el volumen de entrada 

es𝑊𝑊1 =  5, 𝐻𝐻1 =  5 , 𝐷𝐷1 = 3, y los parámetros de la capa Conv son  𝐾𝐾 =  2, 𝐹𝐹 =  3, 𝑆𝑆 =

 2 ,𝑃𝑃 = 1. Es decir, dos filtros de tamaño de 3×3 que se aplican con un salto de 2. Esto 

genera un volumen de salida con tamaño de (5 − 3 + 2)
2

 +  1 =  3.  
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Además, el relleno de 𝑃𝑃 = 1, hace que el borde exterior de la entrada sea rellenado con 

ceros. A continuación, se itera sobre las activaciones de salida, cada elemento se calcula 

multiplicando los elementos de la entrada resaltada con el filtro (naranja), sumando hasta 

recorrer todo el tensor de entrada. La salida de este proceso es un tensor de 3x3x2 

Back-propagation para actualizar los parámetros 

En la sección 1.1.2 se presenta el algoritmo de back-propagation. Para ello se calcula la 

derivada 𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕 𝑣𝑣𝑒𝑒𝑣𝑣�𝒙𝒙(𝑙𝑙)�

 que se usará en la back-propagation para las capas anteriores (𝑙𝑙 − 1)  y 

la derivada 𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕 𝑣𝑣𝑒𝑒𝑣𝑣�𝒘𝒘𝑙𝑙�

 en la capa actual. Éstas derivadas sirven para determinar que 

parámetros serán actualizados. Por lo tanto, para realizar la back-propagation en la capa 

de convolución se debe resolver la siguiente ecuación: 

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝒘𝒘(𝑙𝑙) = 𝜙𝜙�𝒙𝒙(𝑙𝑙)�

𝑇𝑇 𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝒙𝒙(𝑙𝑙+1) 

Ecuación 12. Back-propagation en ConvNet 

Donde 𝜙𝜙�𝒙𝒙(𝑙𝑙)� es la expansión vectorizada de 𝒙𝒙(𝑙𝑙) [88]. 

1.2.1.3. Capa de Agrupado 

224x224x64 112x112x64

Pooling

1 1

65

2 4

87

1 0

43

3 1

21

6 8

43

Max-pool con filtros de 2x2 y salto de 2

 

Figura 13. Ejemplo de Pooling. 

La capa de agrupado se la denomina comúnmente por su nombre en inglés Pooling Layer; 

se le abrevia como capa de pooling. Una capa de pooling no necesita parámetros de 

entrenamiento. La dimensión espacial de la capa (𝑊𝑊 × 𝐻𝐻) luego de ser procesada por la 

capa de agrupado, generará otro tensor de salida con un tamaño espacial menor con el fin 
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de reducir la cantidad de parámetros y la computación realizada en la CNN, si se asume 

que: 

𝐻𝐻(𝑙𝑙+1) =
𝐻𝐻(𝑙𝑙)

𝐻𝐻
,𝑊𝑊(𝑙𝑙+1) =

𝑊𝑊(𝑙𝑙)

𝑊𝑊
,𝐷𝐷(𝑙𝑙+1) = 𝐷𝐷(𝑙𝑙), 

una capa de pooling opera sobre la entrada 𝒙𝒙(𝑙𝑙) canal por canal de forma independiente. 

Ente cada canal, la matriz con los elementos �𝐻𝐻(𝑙𝑙) × 𝑊𝑊(𝑙𝑙)�  están siendo divididos en 

subregiones no superpuestas �𝐻𝐻(𝑙𝑙+1) × 𝑊𝑊(𝑙𝑙+1)� ; cada región de tamaño (𝐻𝐻 × 𝑊𝑊) . El 

operador de pooling mapea cada subregión en un número [88]. 

Los tipos de operadores de agrupado más usados son el max pooling y el average pooling. 

En el max pooling el operador de agrupado mapea una subregión con su máximo valor, 

mientras que en el average pooling se mapea una subregión con su valor promedio 

matemáticamente se representa en las Ecuación 13 y Ecuación 14 [88]: 

𝑦𝑦𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑑𝑑 =  max
0≤𝑗𝑗<𝐻𝐻,𝑜𝑜≤𝑗𝑗<𝑊𝑊

𝑥𝑥𝑗𝑗𝑙𝑙+1×𝐻𝐻+𝑗𝑗,𝑗𝑗𝑙𝑙+1×𝑊𝑊+𝑗𝑗,𝑑𝑑
(𝑙𝑙) , 

Ecuación 13. Modelo de max pooling. 

𝑦𝑦𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑑𝑑 =
1
𝐻𝐻𝑊𝑊

� 𝑥𝑥𝑗𝑗𝑙𝑙+1×𝐻𝐻+𝑗𝑗,𝑗𝑗𝑙𝑙+1×𝑊𝑊+𝑗𝑗,𝑑𝑑
(𝑙𝑙)

0≤𝑗𝑗<𝐻𝐻,0≤𝑗𝑗<𝑊𝑊

 

Ecuación 14. Modelo de average pooling. 

Donde 0 ≤ 𝑖𝑖  (𝑙𝑙+1) < 𝐻𝐻(𝑙𝑙+1), 0 ≤ 𝑗𝑗  (𝑙𝑙+1) < 𝑊𝑊(𝑙𝑙+1) y 0 ≤ 𝑑𝑑 < 𝐷𝐷(𝑙𝑙+1) = 𝐷𝐷(𝑙𝑙) . 

Un ejemplo se puede observar en la Figura 13, el volumen de entrada de tamaño 

[224x224x64] se mezcla con el tamaño del filtro 2, paso 2 en volumen de salida de tamaño 

[112x112x64]. Derecha: La operación max pooling ejecutada sobre la entrada con un paso 

de 2 produce como resultado 4 números [90]. 

Algoritmo de la capa de agrupado 

1. Toma una entrada 𝒙𝒙(𝑙𝑙) ó �𝐻𝐻(𝑙𝑙) × 𝑊𝑊(𝑙𝑙) × 𝐷𝐷(𝑙𝑙)� 

2. Se aplican los hiperparámetros necesarios: 

2.1. Extensión espacial 𝐹𝐹. 

2.2. El salto  𝑆𝑆,∀ 0 ≤ 𝑆𝑆 ≤ 2. 

3. Produce una salida de volumen 𝒚𝒚(𝑙𝑙) = 𝒙𝒙(𝑙𝑙+1) o �𝐻𝐻(𝑙𝑙+1) ×𝑊𝑊(𝑙𝑙+1) × 𝐷𝐷(𝑙𝑙+1)� donde: 

3.1. 𝑊𝑊(𝑙𝑙+1)  = (𝑊𝑊(𝑙𝑙) –𝐹𝐹)/ 𝑆𝑆 + 1 

3.2. 𝐻𝐻(𝑙𝑙+1)  = 𝐻𝐻(𝑙𝑙) − 𝐹𝐹)/𝑆𝑆 + 1  

3.3. 𝐷𝐷(𝑙𝑙+1) =  𝐾𝐾 
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Back-propagation en la capa de agrupado 

La back-propagation usa los conceptos de la sección 1.1.2. Si se parte de un elemento 

�𝑖𝑖(𝑙𝑙), 𝑗𝑗(𝑙𝑙),𝑑𝑑(𝑙𝑙)� de entrada 𝒙𝒙(𝑙𝑙) y otro elemento �𝑖𝑖(𝑙𝑙+1), 𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑑𝑑(𝑙𝑙+1)� perteneciente a la salida 

𝒚𝒚. Al aplicar la capa de pooling el resultado de la entrada 𝑥𝑥𝑗𝑗(𝑙𝑙),𝑗𝑗(𝑙𝑙),𝑑𝑑(𝑙𝑙)
(𝑙𝑙) , será 𝑦𝑦𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑑𝑑(𝑙𝑙+1) sí 

y solo si se cumplen las siguientes condiciones: 

• Se encuentran en el mismo canal. 

• La (𝑖𝑖(𝑙𝑙), 𝑗𝑗(𝑙𝑙))-iésima entrada espacial pertenece a la �𝑖𝑖(𝑙𝑙+1), 𝑗𝑗(𝑙𝑙+1)�-iésima subregión. 

• La (𝑖𝑖(𝑙𝑙), 𝑗𝑗(𝑙𝑙))-iésima entrada espacial es la más grande en la subregión. 

Si se define un indicador de matriz 𝑆𝑆�𝒙𝒙(𝑙𝑙)� ∈ ℝ�𝐻𝐻(𝑙𝑙+1)𝑊𝑊(𝑙𝑙+1)𝐷𝐷(𝑙𝑙+1)�×(𝐻𝐻(𝑙𝑙)𝑊𝑊(𝑙𝑙)𝐷𝐷(𝑙𝑙)), un tensor de 
índices �𝑖𝑖(𝑙𝑙+1), 𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑑𝑑(𝑙𝑙+1)� especificará una fila mientras que �𝑖𝑖(𝑙𝑙), 𝑗𝑗(𝑙𝑙),𝑑𝑑(𝑙𝑙)� especificará 
una columna. De forma que los dos tensores unidos especifican un elemento de 𝑆𝑆�𝒙𝒙(𝑙𝑙)� de 
forma que:  

𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒚𝒚) =  𝑆𝑆�𝒙𝒙(𝑙𝑙)�𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐�𝒙𝒙(𝑙𝑙)� 

Ecuación 15. Matriz de indicadores en la capa pooling. 

Un diferencial de la Ecuación 15 es: 

𝜕𝜕 𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒚𝒚)
𝜕𝜕 (𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒙𝒙(𝑙𝑙))𝑇𝑇)

= 𝑆𝑆�𝒙𝒙(𝑙𝑙)�;                                 
𝜕𝜕𝜕𝜕

𝜕𝜕(𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒙𝒙(𝑙𝑙))𝑇𝑇)
=

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕 (𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒙𝒙(𝑙𝑙))𝑇𝑇)

𝑆𝑆�𝒙𝒙(𝑙𝑙)� 

Y por lo tanto back-propagation puede ser calculada como: 

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕 𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒙𝒙(𝑙𝑙))

= 𝑆𝑆�𝒙𝒙(𝑙𝑙)�
𝑇𝑇 𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕 𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒚𝒚)

 

Ecuación 16. Caculo de back-propagation en la capa de pooling. 

Del análisis de la Ecuación 16 se tiene que solo existe una entrada diferente de cero por 

cada fila por lo que solo habrá 𝐻𝐻𝑙𝑙+1 𝑊𝑊𝑙𝑙+1 𝐷𝐷𝑙𝑙+1 en cada entrada 𝑆𝑆(𝒙𝒙(𝑙𝑙)) [88]. Para explicar 

este este proceso se toma como ejemplo una matriz similar al de la Figura 13, si se aplica 

un max pooling de 2x2 y con un salto de 1 en todas direcciones, el elemento 7 es el número 

mayor que comparte las dos regiones de pooling �1 1
5 7� y �1 2

7 6�  Entonces la columna 

𝑆𝑆�𝒙𝒙(𝑙𝑙)� corresponde a 7 indexado por el tensor de entrada �2,2,𝑑𝑑(𝑙𝑙)� y además existen dos 

entradas diferentes de cero que corresponden a �𝑖𝑖(𝑙𝑙+1), 𝑗𝑗(𝑙𝑙+1),𝑑𝑑(𝑙𝑙+1)� = �1,1,𝑑𝑑(𝑙𝑙�  y 

�1,2,𝑑𝑑(𝑙𝑙)�. Si se aplica la Ecuación 16 el resultado es el siguiente: 
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�
𝜕𝜕𝜕𝜕

𝜕𝜕 𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒙𝒙(𝑙𝑙))
�
�2,2,𝑑𝑑(𝑙𝑙)�

=  �
𝜕𝜕𝜕𝜕

𝜕𝜕 𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒚𝒚)��1,1,𝑑𝑑(𝑙𝑙)�
+ �

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕 𝑣𝑣𝑒𝑒𝑐𝑐(𝒚𝒚)��1,2,𝑑𝑑(𝑙𝑙)�

 

 

1.2.1.4. Capa de Unidad de Rectificador Lineal 

 

 

Figura 14. Función ReLU. 

La capa de Unidad de Rectificador Lineal, por su nombre en inglés Rectified Linear Unit se 

abrevia como capa ReLU. La función de activación se aplica a todos los elementos del 

tensor de entrada. Esta operación no cambia la información espacial o la profundidad de la 

entrada. Sin embargo, convierte en 0 todos los elementos negativos del tensor [88]. 

Dada la entrada con el mismo tamaño 𝒙𝒙(𝑙𝑙) ∈ ℝ𝐻𝐻𝑥𝑥𝑊𝑊𝑥𝑥𝐷𝐷 y la salida 𝒚𝒚 que a su vez se convierte 

en la entrada de la siguiente capa 𝒚𝒚 = 𝒙𝒙(𝑙𝑙+1); al pasar por una capa ReLU se realiza un 

truncamiento individual por cada elemento de la entrada de forma que: 

𝑦𝑦𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑 = max{0, 𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑} 

Ecuación 17. Truncamiento de entrada en el modelo ReLU. 

para 0 ≤ 𝑖𝑖 < 𝐻𝐻(𝑙𝑙) = 𝐻𝐻(𝑙𝑙+1), 0 ≤ 𝑗𝑗 < 𝑊𝑊(𝑙𝑙) = 𝑊𝑊(𝑙𝑙+1), 0 ≤ 𝑑𝑑 < 𝐷𝐷(𝑙𝑙) = 𝐷𝐷(𝑙𝑙+1). Considerando que 

no existen parámetros de peso dentro de la capa ReLU, ésta no necesita de un aprendizaje. 

Basándose en la Ecuación 17, un diferencial del argumento de la entrada mostrará un valor 

de 1 si es un valor máximo o caso contrario un valor de 0, de la siguiente forma: 

�
𝛿𝛿𝜕𝜕
𝛿𝛿𝒙𝒙(𝑙𝑙)�𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑

= �
�
𝛿𝛿𝜕𝜕
𝛿𝛿𝒚𝒚�𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑

,  𝑠𝑠𝑖𝑖 𝒙𝒙𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑
(𝑙𝑙) > 0

0,          𝑠𝑠𝑖𝑖 𝒙𝒙𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑
(𝑙𝑙) ≤ 0

  

Ecuación 18. Diferencial de la Capa ReLU. 
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A pesar de que la función max(0, 𝑥𝑥) matemáticamente no es diferenciable para 𝑥𝑥 = 0 el uso 

de la capa ReLU en las CNNs de forma práctica no genera problemas. De forma gráfica la 

función ReLU se la puede observar en la Figura 14 [88]. 

El propósito de la capa ReLU es incrementar la no linealidad de la ConvNet; la información 

semántica en una imagen es un mapa no lineal de pixeles de entrada. Si 𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑
(𝑙𝑙)  es una de 

las características extraídas de la entrada 𝐻𝐻(𝑙𝑙)𝑥𝑥𝑊𝑊(𝑙𝑙)𝑥𝑥𝐷𝐷(𝑙𝑙) desde la capa 1 hasta la capa 

  𝑙𝑙 − 1, el resultado puede ser positivo, cero o negativo.  Un ejemplo simple es la foto de un 

auto sobre un fondo de un solo color, los mapas de características que tengan un patrón 

de una parte del auto tendrán como resultado 𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑
(𝑙𝑙) > 0 y los mapas de características que 

no tengan un patrón que represente a un auto tendrán como resultado 𝑥𝑥𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑
(𝑙𝑙) ≤ 0, La capa 

ReLU genera para los valores negativos un resultado de 0, esto significa que  𝑦𝑦𝑗𝑗,𝑗𝑗,𝑑𝑑
(𝑙𝑙)  solo 

puede ser activada cuando una imagen procese los patrones en determinada región de la 

entrada. Por ejemplo, dada una entrada que contiene un gato, con mapas de 

características que son activados para el patrón de la cabeza, otro para las patas y otros 

para las demás partes del cuerpo se podrá determinar que en esa sección probablemente 

exista un gato [88]. 

1.2.1.1. Capa de Deserción 

 

Figura 15.Ejemplo de Dropout. 

La capa de deserción se la denomina comúnmente por su nombre en inglés Dropout Layer. 

En la ConvNet funciona como una técnica para reducir el overfitting. Fue propuesta como 

una forma de regularización para capas de redes neuronales totalmente conectadas. Cada 
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elemento de una capa de salida se mantiene con probabilidad 𝑝𝑝. Cuando se aplica la 

función de deserción a las salidas de una capa totalmente conectada se modelan como: 

𝒚𝒚 = 𝑚𝑚 ⋆ 𝑎𝑎(𝒘𝒘(𝑙𝑙)𝒙𝒙(𝑙𝑙)) 

Donde ⋆ es un operador de 𝑚𝑚 con la máscara binaria del vector de tamaño 𝑑𝑑 por cada 

elemento, y la salida 𝒚𝒚 de cada elemento es tomada de la forma 𝑚𝑚𝑗𝑗~𝐵𝐵𝑒𝑒𝐵𝐵𝑛𝑛𝑜𝑜𝑢𝑢𝑙𝑙𝑙𝑙𝑖𝑖(𝑝𝑝). Dado 

que las funciones de activación tienen como propiedad que 𝑎𝑎(0) = 0; y si se aplica a una 

matriz binaria 𝑀𝑀 de capas conectadas. La salida de la capa totalmente conectada está 

dada por: 

𝒚𝒚 = 𝑎𝑎 ��𝑀𝑀 × 𝒘𝒘(𝑙𝑙)�𝒙𝒙(𝑙𝑙)� 

Ecuación 19. Modelo de una capa dropout. 

Un ejemplo en el que se aplica deserción se observa en la Figura 15. Una red neuronal 

tiende a estar totalmente conectada y esto puede causar overfitting en el entrenamiento de 

la red; por lo que al aplicar una capa de dropout en el entrenamiento se evita que una 

entrada pase por una misma neurona de forma que le fuerza a aprender por otras 

neuronas; por esto se recomienda usar dropout en las Capas totalmente conectadas [91], 

[92]. 

 

1.2.1.2. Capa Totalmente Conectada 

La capa Totalmente conectada se la denomina comúnmente por su nombre en inglés Fully-

Connected Layer y se abrevia como FC. Las neuronas de la FC tienen conexiones 

completas a todas las actividades en la capa anterior. Esto es, cualquier elemento de la 

salida 𝒙𝒙(𝑙𝑙+1) requiere todos los elementos de la entrada 𝒙𝒙(𝑙𝑙). Por ejemplo: si una entrada 

𝒙𝒙(𝑙𝑙) de tamaño 𝐻𝐻(𝑙𝑙) ×𝑊𝑊(𝑙𝑙) × 𝐷𝐷(𝑙𝑙) al aplicar una convolución con tamaño 𝐻𝐻(𝑙𝑙) × 𝑊𝑊(𝑙𝑙) × 𝐷𝐷(𝑙𝑙) 

y un kernel 𝐷𝐷 la salida será 𝒚𝒚 ∈ ℝ𝐷𝐷. Obviamente para calcular cualquier elemento en 𝒚𝒚 será 

necesario usar todos los elementos de la entrada 𝒙𝒙(𝑙𝑙) [88] 

1.2.1.3. Salida 

Una imagen que atravesó el proceso de una ConvNet con varias capas en las que se 

extrajo características genera una salida. Ésta será la clasificación de la imagen en una 

clase previamente entrenada [93].  
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1.2.2.  Entrenamiento y Validación en CNN 

El entrenamiento en las Redes Neuronales Convolucionales presenta los mejores 

resultados cuando tienen una correcta inicialización de pesos, hiperparámetros y número 

de épocas. Para la Validación se verifica la función de pérdida como se observó en la 

sección 1.1.1.  

Inicialización de pesos 

Entradas   

Figura 16. Inicialización de pesos en una red neuronal. 

Todas las neuronas tienen pesos a ser afinados que en un principio deben ser inicializados 

con un valor. Para una correcta inicialización de los pesos se debe tener en cuenta que si 

los pesos son inicializados con cero cuando se realice la back-propagration los pesos serán 

actualizados, los mismos para todas las neuronas. Lo que se sugiere es realizar una 

inicialización aleatoria de números entre 0,01 y 1. 

El ejemplo de la Figura 16, se tiene cuatro entradas y tres neuronas. 𝜎𝜎1,𝜎𝜎2  y 𝜎𝜎3  son 

funciones de activación. Al realizar back-propagation lo que sucederá es que los valores 

de 𝜎𝜎2 y 𝜎𝜎3 tendrán los mismos valores actualizados cuando se tengan pesos iniciales de 

ceros. Esto significa que se tienen neuronas similares y el aprendizaje no será correcto 

[94].  

Hiperparámetros 

Los hiperparámetros de una Red Neuronal Convolucional son: 
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1. Taza de aprendizaje. Es un parámetro que controla que tan rápido se realiza el 

aprendizaje en una red. Para elegir una cantidad adecuada se considera lo 

siguiente [95]: 

a. La velocidad de decrecimiento por época. Si no hay decrecimiento en 

muchas épocas la taza de aprendizaje es muy bajo. 

b. Si la función de pérdida es NAN significa que la taza de aprendizaje es 

demasiado alta. 

c. Experimentalmente las tazas de aprendizaje optimas se encuentran entre 

[0,1 –  0,00001]. 

2. Momentum. Este parámetro es parte de los algoritmos de descenso de gradiente 

(SGD). El momentum ayuda a acelerar el SGD en dirección al mínimo global, el 

valor más común usado es 0,9 [96]. Existe la presencia de otro tipo de momentum 

que son ampliamente usados, entre los que mejor convergen se encuentra Adagrad 

[97]. 

3. Tamaño del batch. Es el tamaño de procesos paralelos que ingresan a la red 

neural por cada iteración. Experimentalmente debe ser entre 16 y 128 [98]. 

4. Pérdida de peso. También conocido como penalidad de peso, su función es 

mantener los pesos pequeños o que tiendan a 0 con el objetivo de generar buenos 

modelos. Experimentalmente un buen coeficiente de pérdida de peso es 0,0005 

[99]. 

Función de Pérdida 

La función de pérdida en inglés Loss Function cuantifica la calidad predicción de clase de 

un vector de características y se utiliza para definir una función objetivo. Para problemas 

de clasificación la función de pérdida es típicamente un método de entropía cruzada (cross-

entropy) con regularizadores 𝑙𝑙1 o 𝑙𝑙2 [100]. 

𝐸𝐸𝐶𝐶𝐶𝐶(𝑊𝑊) = � �[𝑡𝑡𝑘𝑘𝑥𝑥 log(𝑜𝑜𝑘𝑘𝑥𝑥) + (1 − 𝑡𝑡𝑘𝑘𝑥𝑥) log(1 − 𝑜𝑜𝑡𝑡𝑥𝑥)]
𝐾𝐾

𝑘𝑘=1𝑥𝑥∈𝑋𝑋�������������������������������
𝑣𝑣𝑐𝑐𝑜𝑜𝑐𝑐𝑐𝑐−𝑒𝑒𝑛𝑛𝑡𝑡𝑐𝑐𝑜𝑜𝑒𝑒𝑒𝑒 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑐𝑐𝑑𝑑𝑗𝑗𝑑𝑑𝑝𝑝 𝑑𝑑𝑒𝑒 𝑑𝑑𝑝𝑝𝑡𝑡𝑝𝑝

+ 𝜆𝜆1 × � |𝑤𝑤|
𝑤𝑤∈𝑊𝑊

�����
+

𝑙𝑙1

𝜆𝜆2 × � 𝑤𝑤2 
𝑤𝑤∈𝑊𝑊

�����
𝑙𝑙2 

�������������������
𝑒𝑒𝑜𝑜𝑑𝑑𝑒𝑒𝑙𝑙𝑜𝑜 𝑑𝑑𝑒𝑒 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑐𝑐𝑑𝑑𝑗𝑗𝑑𝑑𝑝𝑝

 

Ecuación 20. Función de pérdida. 

Donde 𝑊𝑊 son los pesos, 𝑋𝑋 es el dataset de entrenamiento, 𝐾𝐾 es el número de clases y 𝑡𝑡𝑘𝑘𝑥𝑥 

indica si el ejemplo de entrenamiento 𝑥𝑥 es de la clase 𝑘𝑘. 𝑜𝑜𝑘𝑘𝑡𝑡  es la salida del algoritmo de 

clasificación que depende de los pesos. 𝜆𝜆1,𝜆𝜆2  ∈ [0,∞) son los pesos de la regularización 

y típicamente son menores que 0,1. Una de las razones de uso de la función de pérdida es 
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porque contiene más información sobre la calidad del modelo. En la función de pérdida se 

debe tener las siguientes observaciones [95]: 

1. Si la pérdida disminuye en varias épocas, se debe a que la taza de aprendizaje es 

muy baja. Además, el proceso de optimización no será capaz de encontrar un 

mínimo global. 

2. Si la pérdida genera NAN significa que la taza de aprendizaje es muy alta.  

3. Si la curva de validación de las épocas de pérdida tiene una meseta al inicio la 

inicialización del peso puede ser mala. 

1.2.3.  Consideraciones Computacionales sobre las ConvNet 

En la construcción de arquitecturas ConvNet el cuello de botella de memoria es uno de los 

principales limitantes. Muchos GPU tienen una memoria limitada, actualmente el récord de 

capacidad de memoria en GPU la posee NVIDIA con la tarjeta TITAN Xp [101].  

En una ConvNet las fuentes principales de memoria hacen un seguimiento de [89]: 

• Los tamaños de volúmenes intermedios: son el número total de las activaciones 

y gradientes en cada capa de la ConvNet. Por lo general, la mayoría de las 

activaciones se encuentran son sobre primeras capas de una ConvNet. Estos 

volúmenes intermedios se guardan porque son necesarios para la back-

propagation. 

 

• Los tamaños de los parámetros: Son los números que contienen los parámetros 

de red, sus gradientes durante la back-propagation, y comúnmente también un 

caché de saltos siempre y cuando la optimización use Adagrad o RMSProp. Por lo 

tanto, para que la memoria almacene el vector de parámetros solo debe 

multiplicarse por un factor de al menos 3 o más. 

 

• La miscelánea de la CovNet en memoria: Las implementaciones de las ConvNet 

requieren tener una miscelánea en la memoria, entre las cosas que se almacenan 

son: lotes de datos de imagen, versiones aumentadas, entre otras. 

Luego de realizar una estimación aproximada de la cantidad total de información a 

procesar, se debe verificar que: los parámetros a ser procesados caben en VRAM de la 

GPU. Si no es así, una heurística común para que pueda caber es disminuir el tamaño del 

batch y así tener menos entradas que procesar en paralelo [89]. 
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1.3. Support Vector Machine 

Los SVMs son un conjunto de modelos de aprendizaje supervisado. Tienen como entrada 

un set de datos, éste se agrupa en clases basándose en ciertas reglas comunes para cada 

clase. El set de datos de entrada es usado para aprender un hiperplano que separe los 

grupos en las diferentes categorías previamente especificadas [102].  

1.3.1. Clasificadores de Margen Máximo 

Los clasificadores de margen máximo utilizan los elementos del borde de la clase para 

poder separar los elementos mediante un hiperplano. 

1.3.1.1. Hiperplanos 

Un hiperplano se define de la siguiente forma: En un espacio 𝑝𝑝-dimensional, un hiperplano 

es un subespacio afín al plano de la dimensión del hiperplano (𝑝𝑝 − 1). De forma que, en 

un espacio de dos dimensiones, un hiperplano será un subespacio de una dimensión (una 

línea). En tres dimensiones, un hiperplano es un subespacio de dos dimensiones (un 

plano). Para espacios dimensionales superiores a tres a pesar de que es difícil 

visualizarlos, la noción de un hiperplano se mantiene. 

Matemáticamente el hiperplano 𝑝𝑝-dimensional se define por 

𝛽𝛽0 + 𝛽𝛽1𝑋𝑋1 + 𝛽𝛽2𝑋𝑋2 + ⋯+ 𝛽𝛽𝑒𝑒𝑋𝑋𝑒𝑒 = 0 

{𝑥𝑥: 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0 = 0} 

Ecuación 21. Definición de un hiperplano. 

Donde 𝛽𝛽 es una unidad del vector ‖𝛽𝛽‖ = 1 y  𝑥𝑥𝑇𝑇 permite generar un hiperplano de tamaño 

𝑝𝑝 − 1 [17]. 

1.3.1.2. Clasificación usando Hiperplanos 

La teoría de clasificación de hiperplanos está tomada de [17] y [22]. En resumen, el modelo 

lineal de regresión el que involucra las combinaciones de las variables de entrada: 

𝑦𝑦(𝒙𝒙,𝒘𝒘) = 𝑤𝑤0 + 𝑤𝑤1𝑥𝑥1 + ⋯+ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑥𝑥𝑗𝑗 

Donde  𝒙𝒙 = (𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑗𝑗)𝑇𝑇  es conocida como regresión lineal y los parámetros 

𝑤𝑤0, … ,𝑤𝑤𝑗𝑗  forman parte de la función lineal de las variables de entrada  𝑥𝑥𝑗𝑗. La extensión del 

modelo considerando las combinaciones no lineales de las variables de entrada tiene la 

forma: 
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𝑦𝑦(𝒙𝒙,𝒘𝒘) = 𝑤𝑤0 + �𝑤𝑤𝑗𝑗𝜙𝜙𝑗𝑗(𝒙𝒙)
𝑀𝑀−1

𝑗𝑗=1

 

Donde 𝜙𝜙𝑗𝑗(𝒙𝒙) es conocida como funciones base; el valor máximo de 𝑗𝑗 es 𝑀𝑀 − 1, el número 

total de parámetros en este modelo será 𝑀𝑀 y el parámetro 𝑤𝑤0 permite un desplazamiento 

fijo de los datos se lo conoce como sesgo (bias) que a menudo se lo suma a la función 

base, entonces: 

𝑦𝑦(𝒙𝒙,𝒘𝒘) = �𝑤𝑤𝑗𝑗𝜙𝜙𝑗𝑗(𝒙𝒙)
𝑀𝑀

𝑗𝑗=0

 

        = 𝒘𝒘𝑇𝑇𝜙𝜙(𝒙𝒙) 

Donde 𝒘𝒘 = (𝑤𝑤0, … ,𝑤𝑤𝑀𝑀−1)𝑇𝑇  y 𝜙𝜙 = ( 𝜙𝜙0, … ,𝜙𝜙𝑀𝑀−1 )𝑇𝑇 . Entonces un modelo de solución básica 

de problemas de clasificación lineal esta dado por la Ecuación 22: 

𝑦𝑦(𝑥𝑥) = 𝒘𝒘𝑇𝑇𝜙𝜙(𝒙𝒙) + 𝑏𝑏 

Ecuación 22. Solución básica de problemas de clasificación lineal 

Donde 𝜙𝜙(𝒙𝒙) es el espacio donde se encuentran las muestras y b es el sesgo. Partiendo de 

un set de entrenamiento 𝑁𝑁 con vectores de entrada 𝒙𝒙𝟏𝟏, … ,𝒙𝒙𝒊𝒊, los cuales tienen valores 

objetivo 𝑦𝑦1, . . , 𝑦𝑦𝑗𝑗  donde 𝑦𝑦𝑗𝑗 ∈ {−1,1} y los puntos 𝒙𝒙 son clasificados de acuerdo con el signo 

de 𝑦𝑦(𝒙𝒙). El objetivo es desarrollar un clasificador basado en datos de entrenamiento que 

clasifique correctamente las muestras de cada clase.  

 

Figura 17. Ejemplo de hiperplanos que separan las muestras. 

Partiendo de la suposición de que se puede construir un hiperplano que separe las 

muestras de entrenamiento perfectamente de acuerdo con la clase objetivo, entonces 

posibles resultados de estos hiperplanos que clasifiquen las muestras serán como se 
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muestran en la Figura 17. Si se etiqueta las observaciones de forma que las muestras 

azules 𝑦𝑦𝑗𝑗 = 1 y las muestras púrpuras 𝑦𝑦𝑗𝑗 = −1.  

Un hiperplano que separe las muestras tiene la propiedad de  

𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0 > 0, 𝑠𝑠𝑖𝑖 𝑦𝑦(𝒙𝒙𝑗𝑗) > 0 𝑝𝑝𝑎𝑎𝐵𝐵𝑎𝑎 𝑡𝑡𝑗𝑗 = 1 

𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0 < 0 𝑠𝑠𝑖𝑖 𝑦𝑦(𝒙𝒙𝑗𝑗) < 0 𝑝𝑝𝑎𝑎𝐵𝐵𝑎𝑎 𝑡𝑡𝑗𝑗 =  −1 

Y el hiperplano separador tiene la propiedad de  

𝑦𝑦𝑗𝑗(𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0) > 0 ,∀ 𝑖𝑖 ≥ 1 

De esta forma se puede clasificar las muestras 𝒙𝒙 en clases, basándose en el signo de 

𝑦𝑦(𝒙𝒙𝑗𝑗). Si 𝑦𝑦(𝒙𝒙𝑗𝑗) es positivo se asigna a la clase 1 y si es negativo se asigna a la clase  −1 

tal como se muestra en la Figura 18. 

 

Figura 18. Ejemplo de clasificación usando hiperplano. 

1.3.1.3. Clasificador de Margen Máximo 

Existe un infinito número de hiperplanos que pueden separar a los datos en sus diferentes 

clases. De esos planos lo más eficiente es encontrar un hiperplano que separe a las 

muestras y se encuentre lo más alejado de ellas. El hiperplano de separación óptimo debe 

estar lo más alejado posible de las muestras más cercanas de set de entrenamiento. 

Matemáticamente se clasificará para el set de muestras 𝒙𝒙 basado en el signo de 𝑦𝑦(𝒙𝒙𝑗𝑗). La 

figura 11 muestra un ejemplo. La creación de un hiperplano de margen máximo. Los puntos 

equidistantes del margen máximo del hiperplano. Estos puntos se los conocen como 

vectores de soporte que se encuentran en un espacio 𝑝𝑝-dimensional y dan soporte al 

margen máximo de hiperplano.  
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Figura 19. Hiperplano de margen máximo. 

La construcción de un hiperplano con margen máximo basado en un set de datos de 

entrenamiento 𝑛𝑛  con muestras  𝑥𝑥1, 𝑥𝑥2, . . , . 𝑥𝑥𝑛𝑛 ∈  ℝ𝑒𝑒  cada una de ellas asociada a las 

etiquetas 𝑦𝑦1, … ,𝑦𝑦𝑛𝑛 ∈ {−1,1}. Como el objetivo es optimizar el margen máximo del  

 

Figura 20. Set de datos con muestras no separables 

hiperplano; primero se debe garantizar que cada muestra se encuentra correctamente 

clasificada, esto es: 

max
𝛽𝛽,𝛽𝛽0,‖𝛽𝛽‖=1

𝑀𝑀  

𝑦𝑦𝑗𝑗(𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0) ≥ 𝑀𝑀,∀ 𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛 

Ecuación 23. Clasificador de margen máximo. 

Donde 𝑀𝑀  es el ancho del margen. La Ecuación 23 garantiza que cada muestra se 

encuentra clasificada de forma correcta. Sin embargo, existe el caso en el que las muestras 

no son separables en su totalidad y no se cumple la Ecuación 23.  Un ejemplo de esto se 

puede observar en la Figura 20, donde las muestras azules y púrpuras no pueden ser 

separadas por un hiperplano y por lo tanto no se puede usar un clasificador de margen 

máximo [17], [22]. 



40 
 

1.3.1.4. Clasificadores de Soporte Vectorial 

Cuando las muestras de un set de datos no son perfectamente separables o cuando el 

margen máximo del hiperplano es muy reducido se debe considerar el método de 

clasificación por vectores de soporte o clasificadores de margen suave. Estos permiten que 

algunas muestras se clasifiquen en el lado incorrecto del margen, pero dan mayor robustez 

para la clasificación de nuevos datos relacionados con el set de entrenamiento. 

Según [103], el modelo de distribución con vectores 𝒙𝒙 para cada clase se usa el estimado 

de densidad de Parzen con kernels Gausianos teniendo como común el parámetro 𝜎𝜎2. El 

cual define un clasificador con un margen de error. por lo que se debe determinar el mejor 

hiperplano que minimice la probabilidad del error de forma que el lim
𝜎𝜎→0

𝜎𝜎2 tiene el máximo 

margen. 

La distancia perpendicular de un punto 𝒙𝒙  desde el hiperplano está dado por 𝑦𝑦(𝒙𝒙) = 0 

donde 𝑦𝑦(𝒙𝒙) toma la forma �𝑒𝑒(𝒙𝒙)
‖𝛽𝛽‖

�. Si solo se toman los puntos correctamente clasificados 

𝑡𝑡𝑗𝑗𝑦𝑦(𝒙𝒙𝑗𝑗) > 0 Entonces la distancia de un punto 𝒙𝒙𝑗𝑗 está dado por 

𝑡𝑡𝑗𝑗𝑦𝑦(𝒙𝒙𝑗𝑗)
‖𝛽𝛽‖

=
𝑡𝑡𝑗𝑗(𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0)

‖𝛽𝛽‖
 

Ecuación 24. Distancia de un punto al hiperplano. 

El margen está dado por la distancia perpendicular a los puntos más cercanos al set de 

entrenamiento 𝒙𝒙𝑗𝑗 . Por lo que se desea optimizar los parámetros 𝛽𝛽 y 𝑏𝑏 maximizando su 

distancia. La solución del margen máximo se resuelve por 

𝑎𝑎𝐵𝐵𝑔𝑔max
𝒘𝒘,𝑏𝑏

�
1
‖𝛽𝛽‖

min
𝑛𝑛

[𝑡𝑡𝑛𝑛(𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0)]� 

Donde el factor 1
‖𝛽𝛽‖

 se encuentra fuera de la optimización para 𝑛𝑛 debido que 𝛽𝛽 no depende 

de 𝑛𝑛. La solución de optimización del margen se resuelve partiendo de la Ecuación 14 

min
𝛽𝛽,𝛽𝛽0

‖𝛽𝛽‖  

𝑦𝑦𝑗𝑗(𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0) ≥ 1,∀ 𝑖𝑖 = 1, … ,𝑛𝑛 

𝑦𝑦𝑗𝑗(𝑥𝑥𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0) ≥ 𝑀𝑀(1 − 𝜖𝜖𝑗𝑗), 𝜖𝜖𝑗𝑗 ≥ 0,�𝜖𝜖𝑗𝑗 ≤ 𝐶𝐶
𝑛𝑛

𝑗𝑗=1

 

Ecuación 25. Hiperplano con vectores de soporte. 
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Donde 𝐶𝐶 es el parámetro de ajuste, 𝑀𝑀 es ancho del margen que se busca hacer lo más 

grande posible, 𝜖𝜖1, … , 𝜖𝜖𝑛𝑛 son variables de holgura que permiten que las muestras que se 

encuentran en el lado equivocado del plano no se consideren para el cálculo del margen 

máximo. Para las variables de holgura se debe considerar lo siguiente: 

a) Si 𝜖𝜖𝑗𝑗 = 0 la 𝑖𝑖-ésima muestra se encuentra en el lugar correcto.  

b) Si 𝜖𝜖𝑗𝑗 > 0 la 𝑖𝑖-ésima muestra se encuentra en el lado equivocado del margen. 

c) Si 𝜖𝜖𝑗𝑗 > 1 la 𝑖𝑖-ésima muestra se encuentra en el lado equivocado del hiperplano. 

El parámetro de ajuste 𝐶𝐶 determina el número y la severidad de las violaciones al margen 

e hiperplano que se toleran. Para el este parámetro se considera lo siguiente:  

a) Si 𝐶𝐶 = 0 no existen violaciones al margen y además se verifica que 𝜖𝜖1 = ⋯ = 𝜖𝜖𝑛𝑛 = 0, 

b) Si 𝐶𝐶 > 0 solo deben estás 𝐶𝐶 muestras en el lado incorrecto del hiperplano y además 

se verifica que 𝜖𝜖𝑗𝑗 > 1 y se requiere que ∑ 𝜖𝜖𝑗𝑗 ≤ 𝐶𝐶𝑛𝑛
𝑗𝑗=1  

o Si 𝐶𝐶 aumenta, el margen aumenta y es más tolerante a las violaciones de 

las muestras. 

o Si 𝐶𝐶 disminuye, el margen disminuye y es menos tolerante a las violaciones 

de las muestras. 

ϵ 1

ϵ 2

ϵ 3
ϵ 4

ϵ 5

 

Figura 21. Solución gráfica de hiperplano con vectores de soporte. 

Una solución de forma gráfica de los vectores de soporte se mira en la Figura 21. Dado 

que solo los vectores de soporte afecten al clasificador, el parámetro 𝐶𝐶 controla el sesgo y 

la varianza del calificador. Cuando 𝐶𝐶 es grande, el margen es ancho y muchas muestras 

violan el margen por lo que hay muchos vectores de soporte, un alto sesgo y baja varianza. 

Para este caso muchas muestras están involucradas en la determinación del hiperplano. 

Por el contrario, si 𝐶𝐶 es pequeño hay menos vectores de soporte, se tiene un sesgo bajo y 

alta varianza. 
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Figura 22. Uso de varios parámetros C en el clasificador con vectores de soporte. 

En la Figura 22 se puede observar como cada una de las variaciones del parámetro 𝐶𝐶 

afecta a la creación del hiperplano; en la parte superior izquierda se encuentra un 𝐶𝐶 muy 

grande y al contrario en la parte inferior derecha se encuentra un 𝐶𝐶 muy pequeño, ésta 

formado por ocho vectores de soporte. 

El hecho de que la creación del hiperplano solo se realiza en base a un subconjunto de 

muestras de entrenamiento significa que el clasificador es muy robusto para el 

comportamiento de las muestras que se encuentras alejadas del hiperplano [17], [22]. 

1.3.2.  Máquinas de Soporte Vectorial 

La Ecuación 16 es un problema cuadrático con restricciones lineales de desigualdad y por 

tanto es un problema de optimización convexa. La solución de programación cuadrática se 

resuelve usando multiplicadores de Lagrange y computacionalmente se la reescribe de la 

siguiente forma [23]: 

min
𝛽𝛽,𝛽𝛽0

1
2

 ‖𝛽𝛽‖2 + 𝐶𝐶�𝜖𝜖𝑗𝑗

𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

 

Sujeta a 𝜖𝜖 ≥ 0,𝑦𝑦𝑗𝑗�𝑥𝑥𝑗𝑗𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0� ≥ 1 − 𝜖𝜖𝑗𝑗,∀𝑖𝑖 

Ecuación 26. Hiperplano con vectores de soporte reescrito computacionalmente. 
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La función principal de Lagrange es: 

𝐿𝐿𝑒𝑒 =
1
2
‖𝛽𝛽‖2 + 𝐶𝐶�𝜖𝜖𝑗𝑗

𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

−�𝛼𝛼� 𝑦𝑦𝑗𝑗�𝑥𝑥𝑗𝑗𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0� − (1 − 𝜖𝜖𝑗𝑗)� −�𝜇𝜇𝑗𝑗𝜖𝜖𝑗𝑗

𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

 

Ecuación 27. Función de Lagrange aplicada al problema de optimización. 

Y minimiza con respecto a 𝛽𝛽,𝛽𝛽0 y 𝜖𝜖𝑗𝑗. Configurando las respectivas derivadas a cero se 

obtiene: 

𝛽𝛽 = �𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑗𝑗𝑥𝑥𝑗𝑗

𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

, 

0 =  �𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑗𝑗 ,
𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

 

𝛼𝛼𝑗𝑗 = 𝐶𝐶 − 𝜇𝜇𝑗𝑗 ,∀𝑖𝑖, 

Ecuación 28. Soluciones de la función de Lagrange. 

Tomando como restricción que 𝛼𝛼𝑗𝑗, 𝜖𝜖𝑗𝑗 , 𝜇𝜇𝑗𝑗 ≥ 0 ∀𝑖𝑖. Se tiene el Lagrangiano de Wolfe, la función 

dual objetivo es  

𝐿𝐿𝐷𝐷 = �𝛼𝛼𝑗𝑗 −
1
2

𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

�� 𝛼𝛼𝑗𝑗𝛼𝛼𝑗𝑗′𝑦𝑦𝑗𝑗 ,𝑦𝑦𝑗𝑗′𝑥𝑥𝑗𝑗𝑇𝑇 ,𝑥𝑥𝑗𝑗′,

𝑁𝑁

𝑗𝑗′=1

𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

 

La cual genera un límite inferior en la función objetivo de la Ecuación 28 es para cualquier 

punto factible. Al maximizar 𝐿𝐿𝐷𝐷 con 0 ≤ 𝛼𝛼𝑗𝑗 ≤ 𝐶𝐶 y ∑ 𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑗𝑗 = 0𝑁𝑁
𝑗𝑗=1  se aplica a las soluciones de 

la función de Lagrange con las condiciones Karush-Kuhn-Trucker para obtener 

𝛼𝛼𝑗𝑗�𝑦𝑦𝑗𝑗�𝑥𝑥𝑗𝑗𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0� − (1 − 𝜖𝜖𝑗𝑗)� = 0 

𝜇𝜇𝑗𝑗𝜖𝜖𝑗𝑗 = 0 

𝑦𝑦𝑗𝑗�𝑥𝑥𝑗𝑗𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0� − (1−𝜖𝜖𝑗𝑗) ≥ 0 

Ecuación 29. Soluciones para el problema de optimización del hiperplano con vectores de soporte. 

Para 𝑖𝑖 = 1, … ,𝑁𝑁. En conjunto las ecuaciones resuelven el problema primario y dual. A partir 

de la Ecuación 29 se puede observar que la solución para 𝛽𝛽 tiene la forma �̂�𝛽 = ∑ 𝛼𝛼𝚤𝚤� 𝑦𝑦𝑗𝑗𝑥𝑥𝑗𝑗𝑁𝑁
𝑗𝑗=1  

para coeficientes de 𝛼𝛼𝚤𝚤� ≠ 0  las muestras 𝑖𝑖  se encuentran exactamente dentro de la 

solución de la Ecuación 21. Entonces estas muestras son los vectores de soporte. Entre 

los puntos de soporte, algunos se encuentran en el margen (𝜖𝜖𝑗𝑗 = 0) y por lo tanto pueden 
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ser caracterizados como 0 < 𝛼𝛼𝚤𝚤� < 𝐶𝐶 ; el resto de los puntos (𝜖𝜖𝑗𝑗 > 0)  tienen 𝛼𝛼𝚤𝚤� = 𝐶𝐶  y su 

margen se encuentra en los puntos (0 < 𝛼𝛼𝚤𝚤� , 𝜖𝜖𝑗𝑗 = 0). 

La solución a la función 𝑓𝑓(𝑥𝑥) se la escribe como: 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = ℎ(𝑥𝑥)𝑇𝑇𝛽𝛽 + 𝛽𝛽0 

= �𝛼𝛼𝑗𝑗𝑦𝑦𝑗𝑗〈ℎ(𝑥𝑥),ℎ(𝑥𝑥𝑗𝑗)〉 + 𝛽𝛽0

𝑁𝑁

𝑗𝑗=1

 

En este caso se involucra ℎ(𝑥𝑥) como producto punto y para la solución es necesario 

conocer la función kernel 

𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′)〈ℎ(𝑥𝑥),ℎ(𝑥𝑥′)〉 

La cual calcula los productos punto en el espacio. 𝐾𝐾  puede ser una función simétrica 

definida positivamente; Entre las más básicas estas pueden ser [104]: 

                       𝑑𝑑𝑡𝑡ℎ − 𝐺𝐺𝐵𝐵𝑎𝑎𝑑𝑑𝑜𝑜 𝑝𝑝𝑜𝑜𝑙𝑙𝑦𝑦𝑛𝑛𝑜𝑜𝑚𝑚𝑖𝑖𝑎𝑎𝑙𝑙:       𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′) = (〈𝑥𝑥, 𝑥𝑥′〉+ 𝑐𝑐)𝑑𝑑 ,∀ 𝑑𝑑 > 1 

        𝐺𝐺𝑎𝑎𝑢𝑢𝑠𝑠𝑠𝑠𝑖𝑖𝑎𝑎𝑛𝑛 𝑅𝑅𝑎𝑎𝑑𝑑𝑖𝑖𝑎𝑎𝑙𝑙 𝐵𝐵𝑎𝑎𝑠𝑠𝑖𝑖𝑠𝑠 𝐹𝐹𝑢𝑢𝑛𝑛𝑐𝑐𝑡𝑡𝑖𝑖𝑜𝑜𝑛𝑛:       𝐾𝐾(𝑥𝑥, 𝑥𝑥′) = exp(−𝛾𝛾‖𝑥𝑥 − 𝑥𝑥′‖2);  ∀ 𝛾𝛾 > 0 , 𝛾𝛾 = 1/2𝜎𝜎2  

1.3.3. Matriz de Confusión 

El método más usado para obtener la precisión generada por un modelo de clasificación 

es realizado mediante la matriz de confusión. El método permite la visualización del 

rendimiento de un algoritmo de aprendizaje supervisado debido a que detalla la precisión 

correcta de la clasificación [105]. Por esta cualidad, las matrices de confusión se usan para: 

• Estimar la precisión general de la técnica de clasificación [106]. 

• Identificar un error específico que afecta a las categorías individuales [107]. 

• Medir el grado en que la técnica de interpretación subestima o sobreestima una 

categoría particular y por lo tanto puede usarse para ajustar los valores obtenidos 

mediante el método de clasificación [108]. 
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Tabla 1. Ejemplo de Matriz de Confusión. 

 
Condición verdadera 

Condición negativa Condición Positiva 

Té
cn

ic
a 

de
 

cl
as

ifi
ca

ci
ón

 Predicción 
condición negativa 

Verdadero Negativo 

a 

Falso Negativo 

b 

Predicción 
condición positiva 

Falso Positivo 

c 

Verdadero Positivo 

d 

 

Una matriz de confusión se construye tal como se muestra en la Tabla 1. Las filas indican 

las categorías que determinan una técnica de clasificación; las columnas indican las 

categorías verdaderas y el valor de las celdas indica el número de observaciones. Del 

ejemplo de la matriz de confusión obtiene la siguiente información [109]:  

1. Exactitud (AC). Es la proporción del número total de predicciones que fueron 

correctas. Se calcula con la Ecuación 30: 

𝐴𝐴𝐶𝐶 =
𝑎𝑎 + 𝑑𝑑

𝑎𝑎 + 𝑏𝑏 + 𝑐𝑐 + 𝑑𝑑
 

Ecuación 30. Exactitud (AC). 

2. Taza de verdaderos positivos (TPR). Es la proporción de casos positivos que 

fueron identificados. Se calcula con la Ecuación 31: 

𝑇𝑇𝑃𝑃𝑅𝑅 =
𝑑𝑑

𝑏𝑏 + 𝑑𝑑
 

Ecuación 31. Taza de verdaderos positivos (TPR). 

 

3. Taza de falsos positivos (FPR). Es la proporción de casos negativos que fueron 

incorrectamente clasificados como positivos. Se calcula con la Ecuación 32: 

𝐹𝐹𝑃𝑃𝑅𝑅 =
𝑐𝑐

𝑎𝑎 + 𝑐𝑐
 

Ecuación 32. Taza de falsos positivos (FPR). 

 

4. Taza de verdaderos negativos (TNR). Es la proporción de casos negativos que 

fueron clasificados correctamente. Se calcula con la Ecuación 33: 

𝑇𝑇𝑁𝑁𝑅𝑅 =
𝑎𝑎

𝑎𝑎 + 𝑐𝑐
 

Ecuación 33. Taza de verdaderos negativos (TNR). 
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5. Taza de falsos negativos (FNR). Es la proporción de casos positivos que fueron 

incorrectamente clasificados como negativos. Se calcula con la Ecuación 34: 

𝐹𝐹𝑁𝑁 =
𝑏𝑏

𝑏𝑏 + 𝑑𝑑
 

Ecuación 34. Taza de falsos negativos (FNR). 

6. Taza de Error (ERR). Es la proporción de todas las predicciones incorrectas 

divididas para el total elementos. Se calcula con la Ecuación 35: 

𝑃𝑃 =
𝑏𝑏 + 𝑐𝑐

𝑎𝑎 + 𝑏𝑏 + 𝑐𝑐 + 𝑑𝑑
 

Ecuación 35. Taza de Error (ERR). 

Coeficiente de Correlación de Matthews  

El Coeficiente de Correlación de Matthews (MCC) es usado en aprendizaje de máquina 

como una medida de la calidad de un clasificador binario. Toma como entradas las 

predicciones positivas, las falsas positivas y las negativas. Comúnmente se usa para clases 

con tamaños muy diferentes. El MCC genera un valor entre -1 y +1, este valor es un 

coeficiente de correlación entre las clasificaciones binarias actuales y predichas. Un 

coeficiente de +1 representa una predicción perfecta, -1 indica un error entre la predicción 

y el valor actual y 0 se considera que genera predicción aleatoria. Desde la Ecuación 31 

hasta la Ecuación 34 este coeficiente se calcula con la siguiente fórmula [110]: 

𝑀𝑀𝐶𝐶𝐶𝐶 =
𝑇𝑇𝑃𝑃𝑅𝑅 × 𝑇𝑇𝑁𝑁𝑅𝑅 − 𝐹𝐹𝑃𝑃𝑅𝑅 × 𝐹𝐹𝑁𝑁𝑅𝑅

�(𝑇𝑇𝑃𝑃𝑅𝑅 + 𝐹𝐹𝑃𝑃𝑅𝑅)(𝑇𝑇𝑃𝑃𝑅𝑅 + 𝐹𝐹𝑁𝑁𝑅𝑅)(𝑇𝑇𝑁𝑁𝑅𝑅 + 𝐹𝐹𝑃𝑃𝑅𝑅)(𝑇𝑇𝑁𝑁𝑅𝑅 + 𝐹𝐹𝑁𝑁𝑅𝑅)
 

Ecuación 36. Coeficiente de correlación de Matthews. 

1.4. Herramientas y Entorno de Desarrollo 

Como se muestra en las secciones 1.2 y 1.3, los cómputos que deben ser llevados a cabo 

generan una carga de trabajo extenuante para el software y hardware, por lo que es 

necesario contar con herramientas adecuadas. A continuación, se realiza un análisis las 

principales librerías usadas y la estructura general del entorno de desarrollo.  

De forma principal se usa el lenguaje de programación Python 3 que según los estudios de 

Thoughtworks desde el año 2014 y a través de sus revistas en sus volúmenes [111], [112], 

[113] y [114], este último publicado a finales del año 2017 consideran que se debe adoptar 

el uso de Python 3 para usarlo en proyecto. La razón es porque “…es una herramienta con 

gran alcance y fácil de usar” [115]. Además, un punto importante a considerar es el uso de 

la librería NumPy dado que es uno de los paquetes más importantes para la computación 
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científica con Python. La librería puede trabajar con tensores, funciones de difusión, tiene 

herramientas para integrar código C/C++ y Fortran, entre otras ventajas [116]. 

1.4.1.  Hardware y Sistema Operativo 

Hardware 

Según expertos [117], [118] más que tener un buen procesador, se necesita una tarjeta 

gráfica dedicada, entre las más conocidas tenemos: NVIDIA [119], AMD [120], Zotac [121], 

MSI [122], entre otras [123], [124]. Cada una de ellas con diferentes precios y arquitecturas; 

NVIDIA por su parte para este año presentó la arquitectura de GPU PASCAL incluida en 

sus tarjetas NVIDIA TITAN Xp [125]; las características principales se muestran en la 

columna GPU Titan de Tabla 1. Para proyecto se hará uso de CPU y GPU con las 

siguientes características: 

Tabla 2. Hardware usado en el proyecto. 

 CPU [126] GPU [127] GPU Titan 

Marca y Modelo 𝑖𝑖7 –  4720𝐻𝐻𝐻𝐻 𝑁𝑁𝑣𝑣𝑖𝑖𝑑𝑑𝑖𝑖𝑎𝑎 𝐺𝐺𝑒𝑒𝐹𝐹𝑜𝑜𝐵𝐵𝑐𝑐𝑒𝑒 960𝑀𝑀 𝑇𝑇𝑖𝑖𝑡𝑡𝑎𝑎𝑛𝑛 𝐺𝐺𝑒𝑒𝐹𝐹𝑜𝑜𝐵𝐵𝑐𝑐𝑒𝑒 

Cantidad de núcleos 4 640 3840 

RAM/VRAM 
(soportada/integrada) 

<=  32 𝐺𝐺𝐵𝐵 2 𝐺𝐺𝐵𝐵 12 𝐺𝐺𝐵𝐵 

Frecuencia del 
procesador 

2.60 𝐺𝐺𝐻𝐻𝜕𝜕 –  3.60 𝐺𝐺𝐻𝐻𝜕𝜕 1096 𝑀𝑀𝐻𝐻𝜕𝜕 1582𝑀𝑀𝐻𝐻𝜕𝜕 

 

Sistema Operativo 

Según expertos [128], [129] y [130] un sistema operativo adecuado para deep learning 

debe estar de acuerdo con la familiaridad del usuario y con el alto grado de configuración 

que se pueda realizar. Por lo tanto, para el proyecto se trabajará con Ubuntu Desktop en 

su versión 16.04 LTS por las siguientes características [131]: 

• Es un sistema estable. 

• Consume pocos recursos en memoria RAM y VRAM GPU. 

• Se puede realizar una alta configuración del Sistema operativo. 

• Está altamente documentado. 

• Es Software Libre. 
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• Es un sistema ampliamente usado por usuarios que trabajan con temas de 

Inteligencia Artificial. 

1.4.2.  Frameworks para ConvNet 

Entre los frameworks más concidos  KDnugget [132], una página web orientada a Business 

Analytics, Big Data, Data Mining, Data Science y Machine Learning. Que actualmente es 

editada por el Ph.D. Gregory Piatetsky-Shapiro. [133] y Matthew May MSc. [134], muestra 

al menos 50 diferentes frameworks dedicados a deep learning. Sin embargo, entre los más 

difundidos son los siguientes [98]: 

1. Tensorflow [135].:  

• Es una librería de software open source para computación numérica que usa grafos 

de flujo de datos.  

• Desarrollado por investigadores e ingenieros que trabajan en el Google Brain Team 

dentro de la Organización de Inteligencia Artificial, el objetivo de su desarrollo fue 

realizar investigaciones de aprendizaje automático y redes neuronales profundas.  

• La mayoría de las librerías de deep learning se encuentran escritos en Python sobre 

C/C++, esto hace que su ejecución será rápida. 

• Tiene ejemplos y código bien documentados. 

2. MxNet [136]:  

• Este framework de deep learning está basado en las especificaciones de la librería 

GLUON lo que genera una API limpia concisa y simple para trabajar en varios 

lenguajes como R, Python y Julia. 

• Tiene capas, optimizadores e inicializadores predefinidos lo que hace que iniciar un 

proceso de entrenamiento sea sencillo. 

• El desarrollo de los modelos neuronales es dinámico. 

3. Caffe [137]:  

• Esta construido con expresiones enfocadas a la velocidad y modularidad. 

• Este proyecto fue propuesto como proyecto de Doctorado de Yangqing Jia en la 

Universidad de Berkeley y desarrollado por investigadores de Inteligencia Artificial 

de Berkeley (BAIR). 

• Tiene una amplia comunidad de desarrolladores, actualmente son 260 

contribuidores [138] y realizan cambios a diario en el repositorio de github. 

• Su velocidad de ejecución que permite cerca de 60 millones de imágenes por día. 
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4. CNTK [139]:  
• Microsoft Cognitive Toolkit o CNTK es un conjunto de herramientas que describe a 

las redes neuronales como una serie de pasos como grafos dirigidos.  

• CNTK permite realizar y combinar fácilmente tipos de modelos populares como 

ConvNet y RNN.  

• Implementa el aprendizaje de descenso de gradiente estocástico (SGD) con 

diferenciación automática y paralelización en múltiples GPU.  

Para motivos del proyecto se hace uso de Tensorflow principalmente porque se encuentra 

en una versión muy estable y por su amplia documentación detallada sobre ConvNets. A 

diferencia de Caffe que se mantiene en continuo desarrollo lo que genera poca estabilidad; 

MxNet en comparación con Tensorflow tiene pocos ejemplos y se encuentra menos 

documentada o CNTK que está desarrollada para ejecutarse en entorno Windows. Ninguno 

de éstos frameworks contribuyen potencialmente al desarrollo del proyecto como lo hace 

Tensorflow. 

1.4.3.  Frameworks para Máquinas de Soporte Vectorial 

Existe una gran cantidad de frameworks que integran SVM, entre los más conocidos 

tememos: 

1. Scikit-Learn [140] [141]: es un framework construido sobre Numpy, SciPy y matplotlib 

enfocado a la solución de problemas matemáticos. El kit es open source por lo que lo 

vuelve un framework reutilizable. Tiene actualmente 1022 contribuidores en su página 

de github. Sus herramientas principales tareas son:  

• Clasificación: Identifica a que categoría pertenece un objeto. 

• Regresión: Predice un atributo asociado con un objeto. 

• Clustering: Agrupación automática de objetos similares en sets. 

• Reducción de dimensionalidad PCA: Reducción del número de variables. 

• Selección de modelos: Comparación, validación y selección de los parámetros de 

los modelos. 

• Preprocesamiento: Extracción de características y normalización de datos. 

2. Apache Singa [142]: Es una plataforma general de aprendizaje profundo orientado al 

trabajo con grandes conjuntos de datos. Se encuentra desarrollado en C con un modelo 

intuitivo basado en la abstracción de capas. Admite una gran variedad de modelos de 

aprendizaje profundo, redes neuronales. Actualmente la desarrollan 30 contribuidores 

en su página de github. 
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3. Amazon Machine Learning [143]: es un servicio que facilita a los desarrolladores el 

uso de la tecnología de aprendizaje automático. Proporciona herramientas de 

visualización y asistentes que guían a un usuario en el proceso de la creación de 

modelos de aprendizaje automático.  

4. Azure ML Studio [144]: está orientada a los usuarios de Microsoft Azure para crear y 

entran modelos que posteriormente pueden ser convertidos a API. Tiene una amplia 

gama de algoritmos disponibles. Entre sus principales tareas se encuentran la minería 

de datos, el mantenimiento de modelados predictivos y Data Science. 

5. LIBSVM [145]: La librería para SVM o abreviado LIBSVM está desarrollada para 

clasificación de soporte vectorial, regresión, distribución de probabilidades y soporta 

clasificación multi-clase. Es compatible para varios lenguajes de programación entre 

los principales Python, R, MATLAB, Perl, Weka, LISP, entre otros. 

Para propósitos del proyecto se hace uso del sckit-learn debido a que es compatible con 

Python y permite generar y leer modelos basados en Numpy que son compatibles con otros 

frameworks lo que le da más flexibilidad al momento de unir varios frameworks. Al contrario 

que Apache Singa o LIBSVM que tienen integrados su propio formato para la generación 

de modelos. Otra particularidad de su elección es porque no se trabaja con las plataformas 

en internet como lo hacen Amazon Machine Learning o Azure ML Studio a pesar de que 

eso tiene ventajas en cuanto a la velocidad de procesamiento, para este proyecto se 

requiere integrar varios frameworks y usar plataformas dedicadas conllevaría problemas y 

tiempo en su desarrollo. 

1.4.4.  Frameworks para Visión por Computador 

Los frameworks más conocidos para visión por computador son los siguientes: 

1. OpenCV [146]: Es un framework gratuito tanto para uso académico como para 

comercial. Tiene interfaces para los lenguajes C++, C, Python y Java y es compatible 

con Windows, Linux, Mac OS, iOS y Android. OpenCV fue desarrollado para la 

eficiencia computacional con un fuerte enfoque a las aplicaciones en tiempo real. En 

procesamiento su ventaja es que puede procesar en múltiples núcleos. 

2. SimpleCV [147]: Es un framework open source desarrollado para construir aplicaciones 

de visión por computadora. SimpleCV tiene acceso a varias bibliotecas como OpenCV 

con la diferencia que una gran cantidad de parámetros ya se encuentran 

preconfigurados esto hace que ciertas tareas de visión por computador sea sencillas 

realizar. 
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3. Accord.Net. [148]: Es un framework de aprendizaje automático que combina 

bibliotecas de audio y procesamiento de imagen completamente escrito en C#. Es un 

framework completo para construir aplicaciones de visión artificial, audición por 

computadora y procesamiento de señales. 

Para motivos del proyecto se usa OpenCV primero porque todo el código estará 

desarrollado en Python y requiere análisis en tiempo real de video. Por lo que un framework 

liviano como SimpleCV o el Accord.Net Framework desarrollado para C# no funcionarían 

para este proyecto. 

Rastreador de Objetos 

Puesto que se realizará un rastreo múltiple de objetos analizados bajo OpenCV se hace 

uso de la librería DLIB que es compatible con OpenCV dado que las funciones de rastreo 

incorporadas en OpenCV son basadas en DLIB [149]. Sus principales características son: 

• Detección de objetos múltiple clase. 

• Compatibilidad con CNN. 

• Alta documentación. 

• Interfaz de programación de aplicaciones para Python. 

• Varios algoritmos de Machine Learning, entre otras [149].  
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2. METODOLOGÍA 

En este capítulo se relata las diferentes etapas que se realizarán para obtener el modelo 

CNN-SVM. Estas etapas corresponden al entrenamiento y validación del modelo 

planteado. Las entradas del modelo son un conjunto de imágenes de varios tipos de 

vehículos, cada uno de ellos con su respectiva etiqueta ya sea vehículo o no-vehículo, las 

cuales deben ser estandarizadas y tener la menor cantidad de ruido posible como se 

mostró en la sección 1.2.1.1.  

Una imagen ingresa al modelo compuesto de dos etapas: La primera es la extracción de 

características con el uso de Redes Neuronales Convolucionales y la segunda es la 

clasificación con el uso de Máquinas de Soporte Vectorial. La imagen procesada por la 

CNN genera un vector de características el cual será la entrada del SVM que lo clasificará 

de acuerdo con las etiquetas anteriormente mencionadas.  

2.1. Análisis del set de datos 

El primer paso a realizar antes del entrenamiento consiste en obtener el set de imágenes. 

En este proyecto se considera dos clases etiquetadas como vehículos y no vehículos. 

Como se mostró en la sección 1.2.1.1, estas dos clases deben tener gran variedad de 

imágenes. Una de las mejores fuentes para conseguir los datos se encuentra en Internet. 

A continuación, se describen las fuentes que contienen set de datos relacionados con 

imágenes de autos. 

 

Figura 23. Muestra del de Imágenes de automóviles de la Universidad de Stanford. 

1. Universidad de Stanford: Este set de datos contiene 16185 imágenes con 196 

clases de autos. Este tipo de imágenes se caracteriza por tener un auto en el centro 

de cada fotografía. Cada una de ellas muestra un auto con diferentes puntos de 

vista; estos determinan al observador (cámara) que se posiciona de forma aleatoria 

en un campo de 360 grados alrededor de un auto. Las fotos están estandarizadas 

en un formato de codificación. Finalmente, cada fotografía tiene diferente tamaño y 
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un espacio con fondo diferente (montañas, construcciones, otros autos, etc.) como 

se puede observar en la Figura 23 [150].  

 

Figura 24. Muestra del set de imágenes de automóviles de la Universidad Politécnica de Madrid. 

2. Universidad Politécnica de Madrid: El set de datos de vehículos contiene 3425 

imágenes con diferentes puntos de vista, pero solo enfocados en la parte posterior 

del automóvil cada una con diferente postura la postura: rango medio/cerca, frente 

a la cámara, rango medio/cerca, a la izquierda, rango cercano/medio a la derecha 

y rango lejano. Además, 3900  imágenes que no contienen automóviles. Las 

imágenes fueron tomadas y recortadas a 64x64 de videos de vigilancia de las 

autopistas de Madrid, Bruselas y Turín. Una muestra de este set de datos se puede 

observar en la Figura 24 [151] 

 

Figura 25. Muestra del set de imágenes de automóviles de IMAGENET. 

3. IMAGENET: Esta es una base de datos de imágenes organizada según la jerarquía 

de WordNet [152], cada nodo de ésta tiene al menos quinientas imágenes por nodo. 
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El set de datos proporciona para descargar las imágenes las URL donde se 

encuentran alojadas las mismas. Desde este set de datos se descargó el link con 

1307 imágenes de autos. Cada uno de ellos perteneciente a una de las 29 clases 

como se puede observar en la Figura 25. De este set de datos, al tener solo las 

referencias, existe la posibilidad de que éstas presenten enlaces a las páginas web 

que ya no se encuentren disponibles [153]. 

 

4. Google Images: En la sección de imágenes se pude tener acceso mediante el 

buscador a varias imágenes de autos e imágenes que no tienen autos. De forma 

que se puede agregar imágenes ya sea al conjunto de datos de autos o al conjunto 

de datos de no autos. Para este caso se realizó una agregación al set de datos de 

no autos. Para ello se consideró asfalto y calles sin autos como información 

asociada a no autos [154]. Para optimizar el trabajo de descargar cada imagen se 

usa aplicaciones de descarga en batch. La aplicación usada es Fatkun, ésta es una 

aplicación que permite descargar todas las imágenes de una página web [155]. 

2.1.1.  Limpieza de las imágenes y Estandarización de set de datos 

Una vez que se tiene el set de imágenes inicial; es necesario realizar una revisión del 

contenido del set debido a que éste puede presentar irregularidades. Como la extracción 

de las imágenes se realizó de varias fuentes, primero se debe realizar una limpieza de las 

imágenes y luego una estandarización del set para que el procesamiento se lleve a cabo 

con menos errores y genere buenos resultados. Adicionalmente una buena práctica es 

realizar la normalización del set de datos que consiste en dividir para 250 cada dato de 

entrada. [156]. 

Limpieza 

 

Figura 26. Representación gráfica del set de imágenes. 
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Para el proyecto se parte con una entrada de 18 714 imágenes de las cuales 11 983 son 

imágenes de autos y 6 731 son imágenes que no lo son. Luego del proceso de limpieza se 

espera que la reducción de ruido en el set de imágenes sea adecuada para ser usado en 

el entrenamiento y así generar un buen modelo. Para la limpieza se realiza una media 

aritmética de los canales. Una representación gráfica, generada mediante la reducción de 

dimensionalidad a dos, se observa en la Figura 26. Esta representación gráfica del set, 

hace posible que se pueda determinar si en el set existe o no ruido. Mediante un análisis 

se la data, se puede encontrar imágenes que se encuentran fuera de los grupos 

concentrados. Para eliminar el ruido, la solución es eliminar las posibles imágenes que 

mediante una lógica humana no se encuentran en el espectro de imágenes de 

entrenamiento. 

 

Figura 27. Muestra aleatoria luego de la limpieza del set de imágenes. 

En la Figura 27, realizada reduciendo la dimensionalidad de cada imagen a dos, se observa 

una impresión aleatoria de cómo es el set de datos después de la limpieza. Los datos 

corresponden a las dos clases: muestras con etiquetas de vehículos y muestras de 

etiquetas no-vehículos. 

Estandarización 

Luego del proceso de limpieza se continua con la estandarización, el formato con que se 

debe tener el set de datos será similar al formato del set de datos de MNIST. Para ello se 

plantean los siguientes pasos: 

1. Leer las imágenes desde la carpeta contenedora. Estas imágenes deben estar 

separadas por carpetas con la etiqueta general de vehículo o no vehículo. 
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2. Para cada imagen se cambia el tamaño a 127x127x3, éste debe corresponder con 

la entrada planteada con el modelo de la ConvNet. A continuación, se verifica que 

corresponde al tensor HxWxD, donde 𝐷𝐷 debe ser igual a 3. 

3. Se almacena cada imagen en un tensor de tipo BxWxHxD donde B es el número 

de imágenes que se almacenan. 

4. Se guarda las etiquetas en un tensor T con 1 si la imagen asociada presenta un 

vehículo caso contrario será guardado como 0, donde T es el valor de la etiqueta. 

5. Normalizar cada imagen, se tiene los valores de los pixeles de 0 a 1, se realiza la 

división de cada pixel para 255. 

Como resultado del proceso anterior se genera dos archivos: uno con imágenes en formato 

BxHxWxD y otro de etiquetas con formato BxT. 

Data Augmentation 

 

Figura 28. Resultado de Limpieza y Estandarización. 

El resultado de la limpieza y estandarización se muestra las imágenes con el mismo tamaño 

de tensor de entrada. Para este caso son tensores 112x112x3 y cada uno de ellos asociado 

una etiqueta correspondiente como se puede observar en la Figura 28. Sin embargo, 

además del proceso descrito se aplica el método de data augmentation sobre la base de 

datos de imágenes ya recolectada con el objetivo de simular condiciones que las imágenes 

obtenidas no tienen y así obtener mayor variedad de imágenes de entrada. 

Las modificaciones realizadas a las imágenes son:   

• Volteo de la imagen en las direcciones horizontal o vertical. 

• Recortes en un 10% del contorno de la imagen en forma horizontal y vertical. 
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• Desenfoque gaussiano de hasta un 30%. 

• Ruido gaussiano por cada canal de hasta un 20%.  

• Eliminación aleatoria de forma aleatoria hasta un 10% de los pixeles de la imagen.  

• Agregación o sustracción del brillo a las imágenes de entre un 10% por cada canal. 

• Agregación o sustracción de contraste de hasta un 20%. 

 

Figura 29. Resultado de la aplicación de data augmentation. 

Cada una de estas modificaciones a la imagen real se la realiza de forma aleatoria y cada 

nueva imagen resultante se la guarda con su respectiva etiqueta como se puede observar 

en la Figura 29. 

2.1.2.  Resultado de limpieza del set de datos. 

  

Figura 30. Resultado de la limpieza del set de datos. 

El proceso que lleva el set de datos después de ser recopilado inicialmente como se mira 

en la parte izquierda de la Figura 30 debe ser sometido al proceso de limpieza y 
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estandarización. En la limpieza se eliminan las imágenes que por error se filtraron como 

parte de este set particular. Luego en la estandarización y data aumentación, primero se 

lleva todas las imágenes a un solo formato y tamaño; y a partir de eso se trata de igualar 

los sets de vehículos y no vehículos. Al final del proceso se tiene 6 000 imágenes por cada 

clase como se mira en la parte derecha de la Figura 30. 

2.2. Modelo ConvNet – SVM 

Bajo la motivación de [157], [158] y [159] se realizará una arquitectura combinando un 

modelo de una red neuronal convolucional con un clasificador SVM. A continuación se 

plantea una arquitectura ConvNet que toma como base las arquitecturas de AlexNet [158] 

e Inception [160]. Ésta tiene como objetivo en primera instancia extraer las características 

de cada una de las imágenes del set de entrada y posterior ingresar dichos vectores de 

características al clasificador SVM [161]. 

Tabla 3. Arquitectura inicial de la ConvNet. 

 K S Borde g Tensor Memoria Pesos  h w h w 
INPUT       [112x112x3] 112*112*3= 150   

CONV 25 25 3 3 same 1 [38x38x32] 38*38*64= 92416 (3*3*64)*64= 36864 
RELU       [38x38x32]     

LRN       [38x38x32]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [18x18x32] 18*18*32= 10368   

CONV 3 3 1 1 same 2 [18x18x64] 18*18*64= 20736 (3*3*64)*64= 36864 
RELU       [18x18x64]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [8x8x64] 8*8*64= 4096   

CONV 3 3 1 1 same 1 [8x8x128] 8*8*128= 8192 (3*3*128)*128= 147456 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x128] 8*8*128= 8192 (3*3*128)*128= 147456 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x128] 8*8*128= 8192 (3*3*128)*128= 147456 

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [3x3x128] 3*3*128= 0 (3*3*128)*128= 0 
FC 256 256 1 1   [1x1x1152] 1*1*1152= 1152 (3*3*1152)*1152= 11943936 
FC 1152 1 1 1   [1x1x256] 1*1*256= 256 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 1 1 1   [1x1x2] 1*1*2= 2 (3*3*2)*2= 36 

        112*112*3= 150   

Tamaño total de memoria necesaria para procesar una imagen de tamaño 
112x112x3 en el modelo anterior 

153752 Bites 
19,219 KB 

Total de pesos a entrenar en el modelo anterior 50319396 
 

El resumen de la arquitectura que procesará tensores de 112x112x3 es el que se muestra 

en la Tabla 3. En ella, en la primera columna de la tabla se encuentra el nombre de las 

capas que la componen. En las siguientes columnas, se presenta los hiperparámetros 

usados: Kernel, Salto y Borde. Para cada capa de la ConvNet se presentan varios tipos de 

configuraciones que dan como resultado la columna de Tensores. Además, se tiene otra 

de Memoria y Pesos que permite conocer cuántos recursos computacionales son 
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necesarios para cada capa y cuantos pesos deberán ser entrenados por cada capa 

respectivamente. 

2.2.1.  Hiperparámetros e Inicialización de pesos 

Los hiperparámetros y los pesos iniciales que se asignan a las neuronas juegan un papel 

importante en el entrenamiento y los resultados de la validación de la ConvNet y del SVM. 

Para la CNN se definen hiperparámetros de la Tabla 4: 

 

Tabla 4. Hiperparámetros de CNN. 

Hiperparámetro Valor 
Taza de aprendizaje 0,005 

Tamaño de batch de entrada 112 

Pérdida de peso 0,001 

Momentum Adagrad 

Total de épocas 20 

Hiperparámetro Valor 

 

Los pesos iniciales para la CNN se definen como aleatorios y sus valores se encuentran 

entre 0 y 0,5 [30]. Para SVM se definen los hiperparámetros de la Tabla 5. 

Tabla 5. Hiperparámetros de SVM. 

Kernel Hiperparámetro Valor 

Linear 
C (coeficiente de Penalización) 0,1 

𝛾𝛾 (Gamma) 0,1 

Radial Basis 

Function (RBF) 

C (coeficiente de Penalización) 1 

𝛾𝛾 (Gamma) 
1

(total de entradas)
 

 

En la Figura 31 se puede observar una sección de la red neuronal convolucional del modelo 

planteado hasta la primera capa totalmente conectada. El modelo toma como entrada 

tensores de 112x112x3 y presenta como salida la clasificación de auto o no auto. 
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2.2.2. Esquema de la CNN-SVM 
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Figura 31. Modelo propuesto del CNN-SVM. 
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Una lectura detallada de la Figura 31 es la siguiente:  

1. Se toma como entrada una imagen con dimensiones 112x112x3. 

2. A la entrada se le aplica una convolución con kernel de tamaño de 25x25, saltos de 

3x3. Como resultado se tiene un tensor de tamaño 38x38x32. 

3. A continuación, en la capa de agrupado se aplica la operación max pooling con un 

kernel de tamaño 3x3 y saltos de 2x2. Esto genera como salida un tensor de tamaño 

18x18x32. 

4. La siguiente capa es una convolución modificada, los filtros que se aplican son: 

kernel de 3x3 y salto de 1x1. La modificación es que por cada sector se realizarán 

dos convoluciones que luego serán agrupadas (basado en la arquitectura ConvNet 

Inception) dando como resultado un tensor de tamaño 12x12x64. 

5. Se aplica la operación max pooling con un kernel de tamaño 3x3 y saltos de 2x2. 

Como resultado se genera un tensor de tamaño 8x8x128. 

6. Se ejecuta una convolución normal con kernel de 3x3 y saltos de 1x1, como 

resultado se tiene el tensor 8x8x128. 

7. Se ejecuta una convolución modificada con kernel de 3x3 y saltos de 1x1, como 

resultado se tiene el tensor 8x8x128. 

8. Se ejecuta una convolución modificada con kernel de 3x3 y saltos de 1x1, como 

resultado se tiene el tensor 8x8x128. 

9. Se aplica la operación max pooling con un kernel de tamaño 3x3 y saltos de 2x2. 

Como resultado se genera un tensor de tamaño 3x3x256. 

10. La siguiente es una capa totalmente conectada que genera el vector de 

características de tamaño 1x1x2304. 

11. A continuación, realiza el procesamiento con el SVM el cual produce como 

resultado la clasificación de vehículo o no vehículo. 

2.3. Entrenamiento y Validación del modelo CNN-SVM 

La generación de un modelo para la clasificación correcta de objetos debe atravesar varias 

fases o etapas de entrenamiento y validación. Una vez desarrollado un modelo inicial tanto 

para la CNN como para el SVM, éste se debe afinar hasta tener buenos valores de 

clasificación. De forma estadística, entre más se aproximen a 100% de clasificación el 

modelo será considerado adecuado para ser usado como clasificador debido a que el 

modelo obtenido puede estimar con mayor exactitud la clasificación de una entrada. En el 

caso de que en la primera etapa los resultados no sean favorables se deberá corregir el 

modelo o realizar ajustes en los hiperparámetros tanto en la CNN como en SVM y a 
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continuación se debe volver a realizar el entrenamiento y la validación del modelo. El 

proceso debe ser repetido hasta conseguir los mejores resultados posibles. Cabe recalcar 

que para la realización de este proceso se considera que el set de datos corresponde al 

100%, de éste se toma de forma aleatoria un 70% para el entrenamiento y un 30% para la 

validación. 

El modelo CNN – SVM tiene dos subetapas independientes: primero, se inicia con el 

entrenamiento de forma independiente de la ConvNet. Los resultados experimentales 

muestran que el mapa de características debe ser tomado desde la primera capa 

totalmente conectada [159]. La extracción de características de la primera capa totalmente 

conectada de una imagen en la ConvNet da como resultado el tensor BxT donde B es la 

cantidad de imágenes extraídas y T es el tamaño que presenta la capa totalmente 

conectada. A continuación, el tensor es ingresado en el SVM como datos de entrenamiento 

y validación. De este proceso se tiene el modelo que clasifica las entradas. Una de las 

pruebas comunes para validar el modelo, se realiza con la Matriz de Confusión sobre el 

modelo CNN – SVM en la cual verifica cuan efectivo es el modelo. Todas las fases tienen 

la siguiente información común para la subetapa CNN: 

a) Tensor de entrada de cada imagen = (112, 112, 3). 

b) Número de clases = 2. 

c) Número de muestras de entrenamiento = 8400. 

d) Número de muestras de validación = 3600. 

e) Número de muestras total de vehículos para entrenamiento = 4203. 

f) Número de muestras totales de no vehículos para entrenamiento = 4197. 

g) Tensor de imágenes de entrada para CNN: (8400, 112, 112, 3). 

h) Tensor de etiquetas de entrada para CNN: (8400). 

i) Número de capas de entrenamiento y validación = 20 (última capa). 

j) Se aplica Dropout para las capas FC solo en el entrenamiento. 

k) La dimensión del tensor inicial considera la región de características inicial a 

analizar. Ésta depende del tamaño de la imagen de entrada. Sin embargo, en cada 

capa de convolución y agrupado, el tamaño del tensor se duplicará [30]. 

Para todas las fases se tiene la siguiente información común para la subetapa SVM: 

a) Tensor del Vector de características:  (19335, 256). 

b) Conjunto de entrenamiento:    (12954, 2). 

c) Conjunto de validación:    (6381, 2). 
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Todas las imágenes que muestran la representación de la extracción de características 

fueron realizadas aplicando PCA (Principal Component Analysis) un procedimiento que usa 

una transformación ortogonal (ortogonalización de vectores) para convertir un conjunto de 

entrada con variables correlacionadas en un conjunto de valores de variables linealmente 

no correlacionadas conocidas como componentes principales. 

Las gráficas de Exactitud y Pérdida representan lo siguiente:  

• La Exactitud representa la medida que el clasificador predice correctamente una 

entrada sobre a cuál clase pertenece.  

• La pérdida representa la media aritmética de la función de perdida de todas las 

entradas y representa la medida en que el clasificador predice incorrectamente. 

Para su cálculo se usa softmax cross entropy y lo que se presenta en los cuadros 

de resumen “Ultima época analizada” de cada fase es la pérdida total de cada época 

siguiendo la Ecuación 20. 

2.3.1. Fase Uno 

La primera fase inicia con la información del modelo previamente desarrollado en la sección 

2.2. Esta sub-fase a realizar es el entrenamiento de la ConvNet. Se toma como entrada el 

set de imágenes que ya pasó por la fase de limpieza y estandarización. Al tensor se lo 

ingresa en la red neuronal convolucional y al procesarlo se presenta la siguiente 

información: 

Sub-Fase Uno: Entrenamiento y Validación Modelo CNN 

 

Figura 32. Fase Uno: Exactitud y Pérdida. 
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En la Figura 32 se muestra el proceso de entrenamiento y validación de la ConvNet. El 

resultado para la última capa analizada, tanto para el entrenamiento como para la 

validación se muestra en la Tabla 6. 

Tabla 6. Fase Uno: Valores presentes en la última época analizada en CNN. 
 

Entrenamiento Validación 

Exactitud 0,5113 0, 4857 

Pérdida 0,8100 0,8702 

 

Para la exactitud, la diferencia entre la validación y el entrenamiento para la última época 

es -0,0256. Lo que indica que existe un error en aprender el modelo con los datos de 

entrenamiento. Para la función de pérdida se verifica que tanto para el entrenamiento como 

para la validación su valor es de 0,81 y 0,87 respectivamente. Esto indica que la red tiene 

poca pérdida en su aprendizaje y que los hiperparámetros seleccionados generan un buen 

modelo. 

Sub-Fase Uno: Entrenamiento y Validación Modelo SVM 

 

Figura 33. Fase Uno: Representación de la extracción de características. 

En la siguiente sub-fase se parte del vector de características extraído de cada imagen por 

el proceso de la CNN. Gráficamente la extracción de características se puede observar en 

la Figura 33. Partiendo de esta información se realiza el proceso de entrenamiento y 

validación.  

Tabla 7. Fase Uno: entrenamiento y validación SVM. 

 Kernel lineal Kernel RBF 

Hiperparámetros 
C=0,1 C=0,1 

Gamma = 0,1 Gamma = 1/19335 

Resultados (Exactitud) 
Entrenamiento = 0,89895 Entrenamiento = 0,97881272 

Validación = 0,90377 Validación = 0,7230841 
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Figura 34. Fase Uno: Comparación clasificadores SVM. 

Los resultados sobre el entrenamiento y validación del SVM se muestran en la Tabla 7.  

Para la exactitud del modelo con kernel lineal, la diferencia entre el entrenamiento y la 

validación presenta un valor de 0,005. Lo que indica que el conjunto de datos es adecuado 

para generar un buen modelo.  Para el caso de kernel RBF el análisis es similar pero no 

genera un buen modelo. En la Figura 34 se observa el resultado de la generación del vector 

de soporte que clasificará las muestras para cada uno de los casos analizados.  

Validación del clasificador CNN-SVM 

 

Figura 35. Fase Uno: Matriz de confusión realizada con SVM kernel lineal. 

Al modelo generado por el SVM con kernel lineal, se aplica el método de matriz de 

confusión (1.3.3) para validar la generalización del clasificador CNN-SVM. En la Figura 35 

se muestra la matriz de confusión realizada sobre el conjunto de validación. De la matriz 

se extrae la siguiente información: 

• 1385 son verdaderos negativos que se predijeron correctamente como no autos. 
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• 4277 son verdaderos positivos que se predijeron correctamente como autos. 

• 393 son falsos negativos que se predijeron como autos, pero no lo eran. 

• 326 son falsos positivos que se predijeron como no autos, pero si lo eran. 

Tabla 8. Fase Uno: Análisis de la Matriz de Confusión. 

Propiedad Matriz de 
Confusión 

Coeficiente 

AC 0,887 

ERR 0,113 

TPR 0,916 

FPR 0,191 

TNR 0,809 

FNR 0,084 
  

MCC 0,725 

  

En la Tabla 8 se muestra el análisis de la matriz de confusión. Para el modelo de la fase 

uno su exactitud es de 88,7%, su precisión es de 91,6% y el coeficiente Matthews (MCC) 

es de 0,725. De esta fase se concluye que: el modelo es una buena línea base de partida. 

2.3.2. Fase Dos 

Tabla 9. Fase Dos: Modelo ConvNet. 

 K S 
Borde g Tensor Memoria Pesos  h w h w 

INPUT       [112x112x3] 112*112*3= 150   

CONV 11 11 3 3 same 1 [38x38x64] 38*38*64= 92416 (3*3*64)*64= 36864 
RELU       [38x38x64]     

LRN       [38x38x64]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [18x18x64] 18*18*64= 20736   

CONV 3 3 1 1 same 2 [18x18x128] 18*18*128= 41472 (3*3*128)*128= 147456 
RELU       [18x18x128]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [8x8x128] 8*8*128= 8192   

CONV 3 3 1 1 same 1 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [3x3x256] 3*3*256= 2304 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 256 1 1   [1x1x2304] 1*1*2304= 2304 (3*3*2304)*2304= 47775744 
FC 2304 1 1 1   [1x1x256] 1*1*256= 256 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 1 1 1   [1x1x2] 1*1*2= 2 (3*3*2)*2= 36 

            

Tamaño total de memoria necesaria para procesar una imagen de tamaño 
112x112x3 en el modelo anterior 

216984 Bites 
27,123 KB 

Total de pesos a entrenar en el modelo anterior 50909220 
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En la fase dos se realiza una modificación en la arquitectura de la ConvNet. Los cambios 

son: el tamaño del kernel en la primera convolución y el tamaño de la dimensión del tensor 

de salida. Estas modificaciones se observan en la Tabla 9.  

Sub-Fase Dos: Entrenamiento y Validación Modelo CNN 

 

Figura 36. Fase Dos: Exactitud y pérdida. 

En la Figura 36 se muestra el proceso de entrenamiento y validación de la ConvNet. El 

resultado para la última capa analizada, tanto para el entrenamiento como para la 

validación se muestra en la Tabla 10. 

Tabla 10. Fase Dos: Valores presentes en la última época analizada en CNN. 
 

Entrenamiento Validación 

Exactitud 0,5015 0, 5143 

Pérdida 1,1732 0,8038 

 

Para la exactitud, la diferencia entre el entrenamiento y la validación para la última época 

es 0,0128. Lo que indica que el conjunto de datos es adecuado para generar un buen 

modelo. Para la función de pérdida se verifica que tanto para el entrenamiento como para 
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la validación su valor es de 1.17 y 0,80 respectivamente. Esto indica que la red tiene en el 

entrenamiento una clasificación incorrecta para ciertas entradas. 

Sub-Fase Dos: Entrenamiento y Validación Modelo SVM 

 

Figura 37. Fase Dos: Representación de la extracción de características. 

En la siguiente sub-fase se parte del vector de características extraído de cada imagen por 

el proceso de la CNN. Gráficamente la extracción de características se puede observar en 

la Figura 37. Partiendo de esta información se realiza el proceso de entrenamiento y 

validación.  

Tabla 11. Fase Dos: Entrenamiento y validación SVM. 

 kernel lineal kernel RBF 
Hiperparámetros C=0,1 C=0,1 

Gamma = 0,1 Gamma = 1/19335 

Resultados 
(Exactitud) 

Entrenamiento = 0,88829 Entrenamiento = 0,9669272 

Validación = 0,893276 Validación = 0,72190841 
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Figura 38. Fase Dos: Comparación clasificadores SVM. 

Los resultados sobre el entrenamiento y validación del SVM se muestran en la Tabla 11. 

Para la exactitud del modelo con kernel lineal, la diferencia entre el entrenamiento y la 

validación presenta un valor de 0,005. Lo que indica que el conjunto de datos es adecuado 

para generar un buen modelo.  Para el caso de kernel RBF el análisis es similar pero no 

genera un buen modelo. En la Figura 38 se observa el resultado de la generación del vector 

de soporte que clasificará las muestras para cada uno de los casos analizados. 

Validación del clasificador CNN-SVM 

  

Figura 39. Fase Dos: Matriz de confusión realizada con SVM kernel lineal. 

Al modelo generado por el SVM con kernel lineal, se aplica el método de matriz de 

confusión (1.3.3) para validar la generalización del clasificador CNN-SVM. En la Figura 39 

se muestra la matriz de confusión realizada sobre el conjunto de validación. De la matriz 

se extrae la siguiente información: 

• 1518 son verdaderos negativos que se predijeron correctamente como no autos. 

• 4182 son verdaderos positivos que se predijeron correctamente como autos. 
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• 260 son falsos negativos que se predijeron como autos, pero no lo eran. 

• 421 son falsos positivos que se predijeron como no autos, peros si lo eran. 

Tabla 12. Fase Dos: Análisis de la Matriz de Confusión. 

Propiedad Matriz 
de Confusión Coeficiente 

AC 0,893 

ERR 0,107 

TPR 0,941 

FPR 0,217 

TNR 0,783 

FNR 0,059 

  
MCC 0,724 

 

En la Tabla 12 se muestra el análisis de la matriz de confusión. Para el modelo de la fase 

uno su exactitud es de 89,3%, su precisión es de 94,1% y el coeficiente Matthews (MCC) 

es de 0,724. De esta fase se concluye que a pesar de que es mejor que en la Fase Uno, 

aun puede mejorar el modelo de clasificación. 

2.3.3. Fase Tres 

Tabla 13. Fase Tres: Modelo ConvNet. 

 K S Borde 
 

g 
 

Tensor 
 Memoria Pesos  h w h w 

INPUT       [112x112x3] 112*112*3= 150   

CONV 33 33 3 3 same 1 [38x38x64] 38*38*64= 92416 (3*3*64)*64= 36864 
RELU       [38x38x64]     

LRN       [38x38x64]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [18x18x64] 18*18*64= 20736   

CONV 3 3 1 1 same 2 [18x18x128] 18*18*128= 41472 (3*3*128)*128= 147456 
RELU       [18x18x128]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [8x8x128] 8*8*128= 8192   

CONV 3 3 1 1 same 1 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [3x3x256] 3*3*256= 2304 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 256 1 1   [1x1x2304] 1*1*2304= 2304 (3*3*2304)*2304= 47775744 
FC 2304 1 1 1   [1x1x256] 1*1*256= 256 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 1 1 1   [1x1x2] 1*1*2= 2 (3*3*2)*2= 36 

            

Tamaño total de memoria necesaria para procesar una imagen de tamaño 
112x112x3 en el modelo anterior 

216984 Bites 
27,123 KB 

Total de pesos a entrenar en el modelo anterior 50909220 
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En la fase dos se realiza una modificación en la arquitectura de la ConvNet. El cambio con 

respecto a Fase Dos es: el tamaño del kernel en la primera convolución. Esta modificación 

se observa en la Tabla 13. 

Sub-Fase Tres: Entrenamiento y Validación Modelo CNN 

 

Figura 40. Fase Tres: Exactitud y pérdida. 

En la Figura 40 muestra el proceso de entrenamiento y validación de la ConvNet. El 

resultado para la última capa analizada, tanto para el entrenamiento como para la 

validación se muestra en la Tabla 14. 

Tabla 14. Fase Tres: Valores presentes en la última época analizada en CNN. 
 

Entrenamiento Validación 

Exactitud 0,4910 0, 5256 

Pérdida 0,8858 0,7880 

 

Para la exactitud, la diferencia entre el entrenamiento y la validación para la última época 

es 0,0035. Lo que indica que el conjunto de datos es adecuado para generar un buen 

modelo. Para la función de pérdida se verifica que tanto para el entrenamiento como para 

la validación su valor es de 0,89 y 0,80 respectivamente. Esto indica que la red tiene una 

baja pérdida en su aprendizaje y que los hiperparámetros generan un buen modelo. 



72 
 

Sub-Fase Tres: Entrenamiento y Validación Modelo SVM 

 

Figura 41. Fase Tres: Representación de la extracción de características. 

En la siguiente sub-fase se parte del vector de características extraído de cada imagen por 

el proceso de la CNN. Gráficamente la extracción de características se puede observar en 

la Figura 41. Partiendo de esta información se realiza el proceso de entrenamiento y 

validación.  

Tabla 15. Fase Tres: Entrenamiento y validación SVM. 

 kernel lineal kernel RBF 

Hiperparámetros 
C=0,1 C=0,1 

Gamma = 0,1 Gamma = 1/19335 

Resultados 
(Exactitud) 

Entrenamiento = 0,8987 Entrenamiento = 0,96743 

Validación = 0,8975 Validación = 0,72292 
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Figura 42. Fase Tres: Comparación de clasificadores SVM. 

Los resultados sobre el entrenamiento y validación del SVM se muestran en la Tabla 15. 

Para la exactitud del modelo con kernel lineal, la diferencia entre el entrenamiento y la 

validación presenta un valor de 0,001. Lo que indica que el conjunto de datos es adecuado 

para generar un buen modelo.  Para el caso de kernel RBF el análisis es similar pero no 

genera un buen modelo. En la Figura 42 se observa el resultado de la generación del vector 

de soporte que clasificará las muestras para cada uno de los casos analizados.  

  

Figura 43. Fase Tres: Matriz de confusión realizada con SVM kernel lineal. 

Al modelo generado por el SVM con kernel lineal, se aplica el método de matriz de 

confusión (1.3.3) para validar la generalización del clasificador CNN-SVM. En la Figura 43 

se muestra la matriz de confusión realizada sobre el conjunto de validación. De la matriz 

se extrae la siguiente información: 

• 1529 son verdaderos negativos que se predijeron correctamente como no autos. 

• 4216 son verdaderos positivos que se predijeron correctamente como autos. 

• 249 son falsos negativos que se predijeron como autos, pero no lo eran. 

• 487 son falsos positivos que se predijeron como no autos, peros si lo eran. 
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Tabla 16. Fase Tres: Análisis de la Matriz de Confusión. 

Propiedad Matriz 
de Confusión Coeficiente 

AC 0,900 

ERR 0,100 

TPR 0,944 

FPR 0,202 

TNR 0,798 

FNR 0,056 

  
MCC 0,742 

 

En la Tabla 16 se muestra el análisis de la matriz de confusión. Para el modelo de la fase 

uno su exactitud es del 90%, su precisión es de 94,4% y el coeficiente Matthews es de 

0,742. De esta fase se concluye que: a pesar de que es mejor que en la Fase Dos, aun 

puede mejorar el modelo de clasificación. 

2.3.4. Fase Cuatro 

Tabla 17. Fase Cuatro: Modelo ConvNet. 

 K S 
Borde g Tensor Memoria Pesos  h w h w 

INPUT       [112x112x3] 112*112*3= 150   

CONV 35 35 3 3 same 1 [38x38x64] 38*38*64= 92416 (3*3*64)*64= 36864 
RELU       [38x38x64]     

LRN       [38x38x64]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [18x18x64] 18*18*64= 20736   

CONV 3 3 1 1 same 2 [18x18x128] 18*18*128= 41472 (3*3*128)*128= 147456 
RELU       [18x18x128]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [8x8x128] 8*8*128= 8192   

CONV 3 3 1 1 same 1 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [3x3x256] 3*3*256= 2304 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 256 1 1   [1x1x2304] 1*1*2304= 2304 (3*3*2304)*2304= 47775744 
FC 2304 1 1 1   [1x1x256] 1*1*256= 256 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 1 1 1   [1x1x2] 1*1*2= 2 (3*3*2)*2= 36 

            

Tamaño total de memoria necesaria para procesar una imagen de tamaño 
112x112x3 en el modelo anterior 

216984 Bites 
27,123 KB 

Total de pesos a entrenar en el modelo anterior 50909220 
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En la fase dos se realiza una modificación en la arquitectura de la ConvNet. El cambio con 

respecto a Fase Tres es: el tamaño del kernel en la primera convolución. Esta modificación 

se observa en la Tabla 17. 

Sub-Fase Cuatro: Entrenamiento y Validación Modelo CNN 

 

Figura 44. Fase Cuatro: Exactitud y pérdida. 

En la Figura 44 muestra el proceso de entrenamiento y validación de la ConvNet. El 

resultado para la última capa analizada, tanto para el entrenamiento como para la 

validación se muestra en la Tabla 18. 

Tabla 18. Fase Cuatro: Valores presentes en la última época analizada en CNN. 
 

Entrenamiento Validación 

Exactitud 0,5477 0, 5440 

Pérdida 1,2958 1,8800 

 

Para la exactitud, la diferencia entre el entrenamiento y la validación para la última época 

es -0,004. Lo que indica que existe un error en aprender el modelo con los datos de 
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entrenamiento. Para la función de pérdida se verifica que tanto para el entrenamiento como 

para la validación su valor es de 1,30 y 1,88 respectivamente. Esto indica que tanto el 

entrenamiento como la validación tienen errores en la clasificación correcta de algunas 

entradas. 

Sub-Fase Cuatro: Entrenamiento y Validación Modelo SVM 

 

Figura 45. Fase Cuatro: Representación de la extracción de características. 

En la siguiente sub-fase se parte del vector de características extraído de cada imagen por 

el proceso de la CNN. Gráficamente la extracción de características se puede observar en 

la Figura 45. Partiendo de esta información se realiza el proceso de entrenamiento y 

validación.  

Tabla 19. Fase Cuatro: Entrenamiento y validación SVM. 

 kernel lineal kernel RBF 

Hiperparámetros 
C=0,1 C=0,1 

Gamma = 0,1 Gamma = 1/19335 

Resultados 
(Exactitud) 

Entrenamiento = 0,8987 Entrenamiento = 0,9666 

Validación = 0,8975 Validación = 0,72308 
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Figura 46. Fase Cuatro: Comparación de clasificadores SVM. 

Los resultados sobre el entrenamiento y validación del SVM se muestran en la Tabla 19. 

Para la exactitud del modelo con kernel lineal, la diferencia entre el entrenamiento y la 

validación presenta un valor de -0,0012. Lo que indica que existe un error en aprender el 

modelo con los datos de entrenamiento.  Para el caso de kernel RBF el análisis es similar 

pero no genera un buen modelo. En la Figura 46 se observa el resultado de la generación 

del vector de soporte que clasificará las muestras para cada uno de los casos analizados.  

  

Figura 47. Fase Cuatro: Matriz de confusión realizada con SVM kernel lineal. 

Al modelo generado por el SVM con kernel lineal, se aplica el método de matriz de 

confusión (1.3.3) para validar la generalización del clasificador CNN-SVM. En la Figura 47 

se muestra la matriz de confusión realizada sobre el conjunto de validación. De la matriz 

se extrae la siguiente información: 

• 1516 son verdaderos negativos que se predijeron correctamente como no autos. 

• 4211 son verdaderos positivos que se predijeron correctamente como autos. 

• 262 son falsos negativos que se predijeron como autos, pero no lo eran. 

• 392 son falsos positivos que se predijeron como no autos, peros si lo eran. 
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Tabla 20. Fase Cuatro: Análisis de la Matriz de Confusión. 

Propiedad Matriz 
de Confusión Coeficiente 

AC 0,898 
P 0,102 

TPR 0,941 
FPR 0,204 
TNR 0,796 
FNR 0,059 

  
MCC 0,737 

 

En la Tabla 20 se muestra el análisis de la matriz de confusión. Para el modelo de la fase 

uno su exactitud es del 89,8%, su precisión es de 94,1% y el coeficiente Matthews es de 

0,737. De esta fase se concluye que: el modelo es menos exacto para la clasificación 

comparado con las fases anteriores. 

2.3.5. Fase Cinco 

Tabla 21. Fase Cinco: Modelo ConvNet. 

 K S 
Borde g Tensor Memoria Pesos  h w h w 

INPUT       [112x112x3] 112*112*3= 150   

CONV 25 25 3 3 same 1 [38x38x64] 38*38*64= 92416 (3*3*64)*64= 36864 
RELU       [38x38x64]     

LRN       [38x38x64]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [18x18x64] 18*18*64= 20736   

CONV 3 3 1 1 same 2 [18x18x128] 18*18*128= 41472 (3*3*128)*128= 147456 
RELU       [18x18x128]     

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [8x8x128] 8*8*128= 8192   

CONV 3 3 1 1 same 1 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 
CONV 3 3 1 1 same 2 [8x8x256] 8*8*256= 16384 (3*3*256)*256= 589824 

MAXPOOL 3 3 2 2 valid  [3x3x256] 3*3*256= 2304 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 256 1    [1x1x2304] 1*1*2304= 2304 (3*3*2304)*2304= 47775744 
FC 2304 1 1 1   [1x1x256] 1*1*256= 256 (3*3*256)*256= 589824 
FC 256 1 1 1   [1x1x2] 1*1*2= 2 (3*3*2)*2= 36 

            

Tamaño total de memoria necesaria para procesar una imagen de tamaño 
112x112x3 en el modelo anterior 

200600 Bites 
25,075 KB 

Total de pesos a entrenar en el modelo anterior 50319396 

 

En la fase dos se realiza una modificación en la arquitectura de la ConvNet. Los cambios 

con respecto a Fase Cuatro son: el tamaño del kernel en la primera convolución y la 

eliminación de la última capa convolucional. Esta modificación se observa en la Tabla 21: 
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Sub-Fase Cinco: Entrenamiento y Validación Modelo CNN 

 

Figura 48. Fase Cinco: Exactitud y pérdida. 

En la Figura 48 muestra el proceso de entrenamiento y validación de la ConvNet. El 

resultado para la última capa analizada, tanto para el entrenamiento como para la 

validación se muestra en la Tabla 22. 

Tabla 22. Fase Cinco: Valores presentes en la última época analizada en CNN. 
 

Entrenamiento Validación 

Exactitud 0,5740 0,5774 

Pérdida 1,6335 2,3880 

 

Para la exactitud, la diferencia entre el entrenamiento y la validación para la última época 

es 0,003. Lo que indica que el conjunto de datos es adecuado para generar un buen 

modelo. Para la función de pérdida se verifica que tanto para el entrenamiento como para 

la validación su valor es de 1,633 y 2,388 respectivamente. Esto indica que la red tiene 

pérdida en su aprendizaje debido a que tiene errores en la clasificación de elementos. Sin 

embargo, son valores superiores a los obtenidos que en fases anteriores lo que significa la 

ConvNet necesita más épocas de entrenamiento para bajar la función de pérdida. 
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Sub-Fase Cinco: Entrenamiento y Validación Modelo SVM 

 

Figura 49. Fase Cinco: Representación de la extracción de características. 

En la siguiente sub-fase se parte del vector de características extraído de cada imagen por 

el proceso de la CNN. Gráficamente la extracción de características se puede observar en 

la Figura 49. Partiendo de esta información se realiza el proceso de entrenamiento y 

validación.  

Tabla 23. Fase Cinco: Entrenamiento y validación SVM. 

 kernel lineal kernel RBF 

Hiperparámetros 
C=0,1 C=0,1 

Gamma = 0,1 Gamma = 1/19335 

Resultados 
(Exactitud) 

Entrenamiento = 0,91709 Entrenamiento = 0,967423 

Validación = 0,919761 Validación = 0,722927 

 

  

Figura 50. Fase Cinco: Comparación de clasificadores SVM 

Los resultados sobre el entrenamiento y validación del SVM se muestran en la Tabla 23. 

Para la exactitud del modelo con kernel lineal, la diferencia entre el entrenamiento y la 

validación presenta un valor de 0,002. Lo que indica que el conjunto de datos es adecuado 

para generar un buen modelo.  Para el caso de kernel RBF el análisis es similar pero no 
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genera un buen modelo. En la Figura 50 se observa el resultado de la generación del vector 

de soporte que clasificará las muestras para cada uno de los casos analizados.  

  

Figura 51. Fase Cinco: Matriz de confusión realizada con SVM kernel lineal. 

Al modelo generado por el SVM con kernel lineal, se aplica el método de matriz de 

confusión (1.3.3) para validar la generalización del clasificador CNN-SVM. En la Figura 51 

se muestra la matriz de confusión realizada sobre el conjunto de validación. De la matriz 

se extrae la siguiente información: 

• 1547 son verdaderos negativos que se predijeron correctamente como no autos. 

• 4323 son verdaderos positivos que se predijeron correctamente como autos. 

• 231 son falsos negativos que se predijeron como autos, pero no lo eran. 

• 280 son falsos positivos que se predijeron como no autos, peros si lo eran. 

Tabla 24. Fase Cinco: Análisis de la Matriz de Confusión. 

Propiedad Matriz de 
Confusión Coeficiente 

AC 0,920 
ERR 0,080 
TPR 0,949 
FPR 0,153 
TNR 0,847 
FNR 0,051 

  
MCC 0,796 

 

En la Tabla 24 se muestra el análisis de la matriz de confusión. Para el modelo de la fase 

uno su exactitud es del 92%, su precisión es de 94,9% y el coeficiente Matthews es de 

0,796. De esta fase se concluye que: el modelo de clasificación es muy bueno.
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2.3.6. Resumen del Entrenamiento, Validación y Testeo 

En la Tabla 25 se presenta un de resumen de las fases de entrenamiento y validación realizadas: 

Tabla 25. Resumen de las fases de Entrenamiento y Validación. 

Fase 
CNN - Exactitud SVM – Exactitud 

Exactitud 
CNN-SVM 

Precisión 
CNN-SVM 

Coeficiente de 
correlación de 

Matthews 

Sobreajuste 
(-) 

Bajo ajuste 
(+) 

Cantidad 
de 

pesos a 
entrenar 

Memoria 
por 

imagen Entrenamiento Validación Entrenamiento Validación 

Uno 0,5113 0, 4857 0,8989 0,9037 0,887 0,916 0,725 0,0021 50,32 M 26.83 KB 
Dos 0,5015 0, 5143 0,8883 0,8932 0,893 0,941 0,724 0,0049 50,90 M 27.13 KB 
Tres 0,4910 0, 5256 0,8987 0,8975 0, 900 0, 944 0,742 -0,0012 50,91 M 27.12 KB 

Cuatro 0, 5477 0, 5440 0,8987 0,8975 0, 898 0, 941 0,737 -0,0012 50,91 M 27.13 KB 
Cinco 0, 5740 0, 5774 0,9171 0,9197 0, 920 0, 949 0,796 0,0026 50,32 M 25.08 KB 

 

Para la selección del mejor modelo se toma en consideración lo siguiente: 

a) El modelo debe consumir la menor cantidad de memoria en procesamiento gráfico ya sea en el CPU o GPU debido a que debe ser integrado 
con el sistema de visión artificial. 
 

b) El modelo debe tener un coeficiente de Matthews muy cercano a uno. 
 

c) El modelo debe tener presentar la mejor generalización posible. 
 

d) El modelo debe tener la menor cantidad de parámetros a entrenar. 

 

Bajo las restricciones expuestas, se opta por el modelo de la Fase Cinco. La razón es que cumple con la mayor cantidad de requisitos siendo así el 

mejor modelo que tiene la menor cantidad de: pesos a entrenar y cantidad de memoria. 
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Testeo del modelo 

Una vez seleccionado el modelo se le realiza un testeo del modelo con otro conjunto de 

datos que no se usó en el entrenamiento y validación. El nuevo conjunto de datos contiene 

815, de las cuales 618 imágenes catalogadas como autos y 197 imágenes catalogadas 

como no autos.  

Luego de aplicar el modelo se presenta gráficamente la extracción de características que 

se puede observar en la Figura 52. Partiendo de esta información se aplica el modelo SVM 

previamente entrenado. 

Extracción de características
Vehículos
No vehiculos

 

Figura 52. Test: Representación de la extracción de características. 

El resultado del entrenamiento del conjunto de test se observa en la siguiente matriz de 

confusión en la Figura 53. 

MATRIZ DE CONFUSIÓN
Condiciones Verdaderas

Co
nd

ici
on

es
 S

VM

VehículoNo Vehículo

Ve
hí

cu
lo

No
 V

eh
ícu

lo

 

Figura 53. Test: Matriz de confusión aplicando el modelo entrenado. 
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En la matriz de confusión se obtiene la siguiente información: 

• 170 son verdaderos negativos que se predijeron correctamente como no autos. 

• 527 son verdaderos positivos que se predijeron correctamente como autos. 

• 91 son falsos negativos que se predijeron como autos, pero no lo eran. 

• 27 son falsos positivos que se predijeron como no autos, pero si lo eran. 

Tabla 26. Fase Uno: Análisis de la Matriz de Confusión. 

Propiedad Matriz de 
Confusión 

Coeficiente 

AC 0,855 

ERR 0,145 

TPR 0,853 

FPR 0,137 

TNR 0,863 

FNR 0,147 
  

MCC 0,716 

 

En la Tabla 26 se muestra el análisis de la matriz de confusión. Aplicado al conjunto de 

test, su exactitud es de 85,5%, su precisión es de 85,3% y el coeficiente Matthews (MCC) 

es de 0,716. De esto se concluye que el modelo entrenado es aceptable y en comparación 

con los resultados obtenidos en la validación los valores del MCC se reduce en 0,08%. 

Esto significa que el modelo a pesar de que se encuentra bien generalizado, para las 

nuevas muestras su capacidad de clasificación se reduce en 0,08%. Debido a que la 

diferencia no es muy grande se considera que el modelo se encuentra correctamente 

generalizado. 

2.4. Caso de Estudio 

La aplicación del clasificador al caso de estudio consiste en realizar un sistema de visión 

artificial que pueda detectar y clasificar vehículos que se encuentran estacionados en 

lugares no permitidos. El lugar exacto donde se aplica es en la Calle Ulpiano Páez, frente 

al SRI que es un lugar con mayor demanda de lugares de estacionamientos e infractores 

según la AMT (Anexo ). 

El proceso de análisis que se realiza sobre el lugar es el siguiente: 

a) Situar la cámara de video sobre la calle en un lugar donde pueda capturar todo el 

flujo vehicular. 
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b) Del video obtenido se realizará un estudio de la zona de flujo y la zona donde 

comúnmente los autos cometen infracciones. 

c) Se crea el sector de escaneo de autos, el sector de infracción y los sectores límites. 

La definición de sectores y cálculos se encuentran en el Anexo II. 

Para el sector de escaneo de autos se realiza un barrido con recortes de cada fotograma. 

Todos los recortes se procesan en paralelo en el modelo CNN-SVM y generan como 

resultado las coordenadas del recorte de una ventana donde existe una gran posibilidad 

de la presencia de un auto. Este recorte se enlaza a un método de rastreo, el motivo es 

usar la movilidad del auto para determinar cuando está ingresando estacionado por más 

de 5 segundos en la zona definida como no permitida. Además, tomar una captura de la 

infracción que será usada como parte del historial de incidentes que se generan de este 

tipo. 

Se realiza un video de la calle propuesta por la AMT donde ocurren infracciones de forma 

regular y se toma una muestra del flujo vehicular de esta calle. Para determinar la zona de 

interés, se realiza un conjunto de pruebas mediante la observación. Estas pruebas cubren 

temas relacionados con: 

a) Determinar las diferentes zonas que existen en el video. 

b) Determinar el tamaño de salto entre recortes. 

c) Determinar el porcentaje de crecimiento de la ventana de barrido. 

d) Determinar el tiempo de escaneo entre fotogramas. 

e) Calibrar el rastreador. 

f) Calibrar las capturas de infracciones en el sistema de visión artificial. 

Todas estas pruebas sirven para calibrar el sistema de visión artificial. Luego de su 

ejecución, los históricos que son generados de la detección y rastreo de cada vehículo se 

determina que el método es aplicable funciona, de forma que: clasifica, detecta y rastrea 

automóviles estacionados en lugares no permitidos. 

2.4.1. Implementación del Sistema de Visión Artificial 

La implementación del sistema de visión artificial toma en cuenta las herramientas definidas 

en la sección 1.4 por lo tanto principalmente se realiza bajo el Lenguaje Python en su 

versión 3.6. En el siguiente esquema se generaliza el proceso y las herramientas usadas: 

1. Extracción de recortes de un fotograma. 

a. Herramientas: skimagem scipy.misc, NumPy. 



86 
 

2. Análisis del set de recortes con el modelo CNN-SVM y generación del recuadro de 

localización de automóvil. 

a. Herramientas: tensorflow, NumPy, sklearn. 

3. Rastreo del auto, detección de infracciones y finalización de rastreo. 

a. Herramientas: tensorflow, sklearn, NumPy, scipy.misc, cv2, dlib. 

Debido a que este proceso se debe realizar en tiempo real los pasos del esquema anterior 

se deberán ejecutar indefinidamente. A continuación, se presenta un diagrama de flujo que 

detalla todas las actividades des sistema de visión artificial. 
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Diagrama de Flujo del Sistema de Visión Artificial 

INICIO

Extracción de recortes de la 
sección que pertenece al flujo 

vehicular

Procesar las entradas en el 
clasificador CNN-SVM

Clasificado como automóvil?

Generar las coordenadas de la 
imagen que contiene el vehículo

Añadir coordenada a la lista de 
coordenadas de imágenes 

clasificadas como autos

Iniciar el proceso de rastreo de los 
elementos de la lista

Fotograma actual % fpsa = 0

SI

NO

Actualizar rastreadores de la lista

Existe algún rastreador que 
permanece estático?

Se encuentra en zona de 
infracción SI

NO

Agregar coordenadas a la lista de 
autos con infracción

SI

Fotograma 
actual +=1 Actualizar rastreadores de la lista

NO

SI

Iniciar tiempo de infracción, ti

Si ti >= 5 seg

Guardar una imagen de la infracción 
en el sistema

SI

1NO

1 Existe llamada de fin de 
proceso?

FIN

Eliminar la 
coordenada de 

rastreo de la lista
NO

Encerar el tiempo, t=0
Definir la cantidad de fotogramas por segundo, fpsa = 56 
Definir el área del video a ser analizado, x, x1, y, y1, theta
Cargar el modelo CNN-SVM, load_model= “path” 

 

Figura 54. Diagrama de flujo del programa. 

En la Figura 54 se presenta el diagrama de flujo del sistema de visión artificial. En éste se 

muestran todas las acciones que se realiza para resolver el problema de la detección de 

vehículos estacionados en lugares no permitidos. A continuación, se detalla las acciones 

importantes dentro del flujo. 
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Extracción de recortes de un fotograma 

Partiendo del hecho de que un video es una secuencia de imágenes (fotogramas), cada 

una de ellas tiene información que será analizada. Para la extracción de recortes en cada 

fotograma se realizó lo siguiente: 

 

Figura 55. Fotograma que muestra la perspectiva del video. 

1. Se determina el área que va a ser escaneada. Se debe considerar que el video 

presenta una perspectiva en la cual se mira que los autos aparecen un tiempo 𝑡𝑡𝑗𝑗 

pequeños y luego en un tiempo 𝑡𝑡𝑛𝑛 el auto se acerca a la cámara y crece. Por lo que 

la zona de estudio debe presentar perspectiva tal como se muestra en la Figura 55.  

2. Se determina que la extensión máxima de análisis sea de un 30% desde la zona 

que aparecen los autos.  

3. Se determina que el tiempo de captura de cada fotograma sea cada segundo. Un 

video HD que tiene un procesamiento de 56fps. La razón principal para realizar solo 

un análisis por segundo es debido a la limitación de hardware con el que se está 

trabajando (1.4.1). 
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Figura 56. Barrido de recortes en fotograma. 

4. Para el barrido de los recortes que se realizan por fotograma se determina que las 

separaciones de escaneo sean de 25% de cada imagen anterior tanto en horizontal 

como en vertical como se muestra en la Figura 56. 

5. Todas las capturas se almacenan y se estandarizan en un tensor de tamaño 

Bx112x112x3 donde B es el número de recortes realizados. 

 

Análisis del set de recortes con el modelo CNN-SVM y generación del 
recuadro de localización de automóvil 

Luego de que se realizan los recortes de un fotograma, el tensor que se obtiene se 

convierte en la entrada al modelo CNN-SVM, el esquema que se sigue es el siguiente: 

1. El tensor ingresa al modelo para su análisis. La salida del modelo es la clasificación 

de cada entrada como vehículo o no-vehículo. En caso de que sea vehículo guarda 

las coordenadas del recuadro. Caso contrario no se realiza ninguna acción. 

2. Con las coordenadas favorables se aplica el algoritmo NMS (Learning non-

maximum suppression), es un algoritmo usado después del procesamiento y es 

responsable de mezclar todas las detecciones pertenecientes a un objeto [162].  

3. Como salida de este proceso se tiene un vector con las coordenadas donde se 

detectó el vehículo. 
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Rastreo del auto, detección de infracciones y finalización de rastreo. 

Para el rastreo del auto se toma como entrada la o las coordenadas en las cuales se 

detectó un vehículo. Para las acciones de rastreo, detección de infracciones y finalización 

de rastreo se tiene el siguiente esquema: 

1. Las coordenadas generadas por el NMS tienen información inicial del auto. En caso 

de que éste se mueva los algoritmos de rastreo se encargarán de seguirle el rastro. 

2. Si el auto se mantiene por la zona de flujo. Éste al llegar a la parte inferior del marco 

del video se eliminará para liberar memoria. 

3. Si el auto permanece en la zona de generación de recortes. Se realizará una 

verificación sobre el estado de los dos recortes y si no difiere mucho una de las dos 

coordenadas serán eliminadas. 

4. En caso de que el auto ingrese a zona de infracción se iniciará un conteo de 5 

segundos. En caso de que las coordenadas que representan al auto no se muevan 

por ese tiempo, se realiza una captura de que verifica la infracción. Esta es 

almacenada con fecha y hora del sistema. 

2.4.2. Ejecución y Resultados Aplicados al Caso de Estudio 

Para la ejecución del proyecto se presenta la funcionalidad en Scripts separados. Esta 

funcionalidad se describe a continuación: 

1. Script 1: Realiza preprocesamiento de imágenes (2.1). 

2. Script 2: Realiza el entrenamiento y validación de la CNN (2.3). 

3. Script 3: Realiza el entrenamiento y validación de SVM (2.3). 

4. Script 4: Implementa el sistema de visión artificial (2.4). 

1)   2)   
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3)  4)   

5)  6)  

 7)  8)  

9)  10)  
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11)  12)  

13)  14)  

15)   16)  

Figura 57. Muestra del proceso de rastreo de sistema de visión artificial. 

En la Figura 57 se muestra un proceso de detección y captura de las coordenadas de un 

vehículo. Como se puede observar iniciando en la primera captura, se inicia un proceso de 

escaneo progresivo de la región activa, luego en las capturas 15 y 16 se mira que se realiza 

el proceso de detección. Finalmente, para la captura 16 ya se tiene el objeto rastreado de 

forma correcta. 
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1)   2)  

3)  4)  

Figura 58. Proceso de captura de infracción de un vehículo. 

En la Figura 58 se observa el proceso de captura del sistema de visión artificial. En la 

primer, segunda y tercera captura se observa que un automóvil de color amarillo está 

ingresando a la zona de no estacionarse. En la cuarta captura se inicia el proceso de tiempo 

de espera para la captura de una fotografía que evidencie su infracción. 

 

Figura 59. Ejemplo de proceso de Captura de infracción. 
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La detección de infracciones de autos estacionados en lugares no permitidos se puede 

observar en la Figura 59 la cual muestra en a) que el auto ingresó a la zona de infracción. 

En b) se observa el resultado de la captura de la infracción. 

Evaluación del Sistema de visión artificial. 

El sistema de visión artificial está formado por una parte que clasifica una determinada 

región de la entrada mediante el clasificador CNN-SVM y a partir de ello proceso de rastreo 

se encarga de perseguir las coordenadas en las cuales aparece un auto hasta la zona de 

infracción. El clasificador CNN-SVM fue evaluado con el Coeficiente de Correlación de 

Mathews dando como resultado un 79,6% con un margen de error de 0.08%. En lo 

relacionado con el rastreador se usó “ACCURATE SCALE ESTIMATION FOR ROBUST 

VISUAL TRACKING” que permite realizar el rastreo de los objetos a pesar de que estos 

cambien de tamaño [163]. La validación se la realizó mediante la verificación de cuantos 

autos son rastreados correctamente. Mediante la obtención de los registros del tracking se 

determinó que del 100% de autos que el modelo CNN-SVM clasificó como “autos” luego 

del proceso de rastreo, el 10% de ellos perdió la zona de rastreo. 

Como resultado en conjunto el sistema tiene un rendimiento promedio del 84.8%, lo que 

significa que el sistema funciona correctamente en el 84,8%. 

Históricos 

Un histórico es un conjunto de reportes que se realizan y se guardan en una dirección física 

[164]. En la ejecución del programa se almacena la siguiente información en tiempo real: 

1. Registro de posición de imagen que fue clasificada como auto. 

2. Registro de posición de imagen que no fue clasificada como auto 

3. Registro del cambio de posición y rastreo del automóvil 

4. Captura la imagen del automóvil infractor 

5. Registra el total de autos que cometieron la infracción de estacionarse en lugares 

no permitidos. 

En el sistema los registros se presentan se guardan como una lista de posiciones en la 

imagen y tienen la siguiente estructura: 

Objetivo encontrado: sáb 10 mar 2018 11:12:14 -05, -> en posiciones 
 [(757, 222, 0.91017429584905363, 81, 81)] 
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3. CONCLUSIONES 

Con la ejecución del presente proyecto se concluye lo siguiente: 

• La obtención de un conjunto de imágenes con gran variedad de objetos de la misma 

clase que será analizada es fundamental para el entrenamiento y validación del modelo 

que se produce con la red neuronal. Esta gran variedad permite que el modelo pueda 

ser altamente generalizado. En este sentido, un set de datos que represente una buena 

muestra y cubra el mayor conjunto de posibilidades que se puedan presentar, es 

beneficioso para cualquier tipo de modelo que se desee entrenar. Sin embargo, existe 

la posibilidad de que no se pueda obtener un set de datos que cubra todas las 

posibilidades por lo que es necesario recurrir a técnicas de data augmentation. 

• El diseño de un modelo CNN-SVM que usa redes neuronales convolucionales para la 

extracción de características y máquinas de soporte vectorial para la clasificación y 

detección de vehículos, conlleva a lineamientos estructurales específicos que se basan 

principalmente en el tamaño del filtro que se toma para la extracción de características 

como se puede mirar en 2.2. Además, cabe recalcar que los modelos CNN dependen 

estrictamente de las restricciones físicas como la cantidad de memoria RAM para 

procesamiento en CPU y en el caso de procesamiento por GPU la cantidad de VRAM 

disponible. De forma similar el algoritmo SVM al ser no paralelizadle su tiempo de 

entrenamiento dependerá de los datos de entrenamiento según la sección 1.3. 

• En la sección 2.3, en el entrenamiento, validación y pruebas del modelo, se obtuvo que 

el sistema de clasificación tiene un Coeficiente de Correlación de Matthews de 71,6%, 

lo que indica que el modelo es adecuado para ser usado como clasificador. 

• La implementación del modelo CNN-SVM en un sistema de visión artificial se aplicó 

para la detección y rastreo de automóviles que cometen infracciones de tránsito del tipo 

autos estacionados en lugares no permitidos. Muestra que el sistema funciona 

correctamente en un 84,8%. Esto permite que se pueda realizar el control de las 

infracciones de forma autónoma. 

• La generación de históricos de la sección 2.4.2 creó evidencia de las infracciones 

realizadas que es guardada en forma de fotografías con hora exacta en la que sucedió 

la infracción.   
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4. RECOMENDACIONES 

Las recomendaciones sugeridas por el autor del presente proyecto son las siguientes: 

• Una gran cantidad de imágenes sobre una misma clase puede ser una tarea que 

demande de mucho tiempo y en ocasiones no es posible, para ello es necesario realizar 

data aumentación para agregar variabilidad del set de datos de entrada y así lograr un 

modelo generalizado para la clasificación de las entradas. 

• La técnica mostrada CNN-SVM puede ser aplicada en un video con más fotogramas 

por segundo para el análisis de vehículos que se trasladan a mayor velocidad. Para 

este caso se deberá considerar un hardware con mejores prestaciones que las usadas 

en el presente proyecto. 

• Para la obtención del vector de características se puede usar cualquier modelo de 

ConvNets por ejemplo AlexNet o Inception, recordando que se debe extraer la 

información desde la primera capa totalmente conectada, los resultados que se 

obtendrán serán similares a los presentados en la sección 2.3. Cabe recalcar que el 

limitante de la capacidad de hardware puede ser calculado como se muestra en las 

secciones 1.2.2 y 2.2; con ello determinar un modelo acorde a la capacidad de 

hardware que se posee. 

• El presente sistema no fue evaluado en condiciones de lluvia, neblina y noche. Sin 

embargo, se intentó simular estas condiciones con data augmentation. Sin emgargo, si 

las condiciones de visión son muy desfavorables el sistema puede no funcionar 

correctamente.  
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GLOSARIO 

• API: En la programación, es el acrónimo de Aplication Programming Interface (API), 

es un conjunto de definiciones de subrutinas, protocolos y herramientas para crear 

aplicaciones de software. 

• Asintóticas: En geometría, la asíntota de una curva es una línea cuya distancia entre 

la curva y la línea se aproxima a cero cuando una de sus coordenadas tiende a 

infinito. 

• Batch: Grupo de muestras de entrenamiento 

• Big Data:  Son conjuntos de datos que son tan voluminosos y complejos que el 

software de aplicación de procesamiento de datos tradicional es inadecuado para 

manejarlos.  

• Business Analytics: Se refiere a las habilidades, tecnologías, prácticas para la 

exploración iterativa continua y la investigación del desempeño empresarial pasado 

para obtener una visión e impulsar la planificación empresarial. 

• Campo Receptivo: Se refiere a la región particular del espacio sensorial de una 

neurona. 

• CIFRAR: Es el acrónimo de Canadian Institute for Advance Research. Es un instituto 

de investigaciones dedicado al desarrollo de la tecnología para mejorar la calidad de 

vida. 

• Clustering: En español agrupamiento, es una técnica de minería de datos que 

consiste en la división de un set de datos en grupos de objetos similares. 

• Condiciones Karush-Kuhn-Trucker: Se dice que son los requerimientos 

necesarios y suficientes para que la solución de un problema de programación 

matemática sea óptima. 

• CPU: Es el acrónimo de Central Processing Unit, es un circuito electrónico dentro 

que lleva a cabo las instrucciones de un programa informático realizando las 

operaciones aritméticas, lógicas, de control y de entrada/salida.  

• Data Minig: Es el proceso de descubrir patrones en grandes conjuntos de datos que 

involucran métodos en la intersección de aprendizaje automático, estadísticas y 

sistemas de bases de datos. 

• Data Science : Es un campo interdisciplinario de métodos científicos, procesos, 

algoritmos y sistemas para extraer conocimiento o información de datos en diversas 

formas, ya sea estructuradas o no estructuradas, similar a la minería de datos. 

• Distribución de Bernoully: Es la distribución de probabilidad de una variable 

aleatoria que toma el valor 1 con probabilidad 𝑝𝑝 y el valor 0 para 𝑞𝑞 =  1 − 𝑝𝑝. 
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• Época : Una época describe la cantidad de veces que el algoritmo ve el conjunto de 

datos completo. Entonces, cada vez que el algoritmo ha visto todas las muestras en 

el conjunto de datos, se ha completado una época. 

• Fotograma: Imagen cinematográfica considerada aisladamente, representa a cada 

una de las fotografías de un video. 

• Frameworks: En la programación de computadoras, un marco de software es una 

abstracción en la cual el software que proporciona una funcionalidad genérica puede 

ser cambiado selectivamente por un código adicional escrito por el usuario, 

proporcionando así un software específico de la aplicación.  

• Función Logistic: Es una curva sigmoidea definida por la ecuación 𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝐿𝐿
1+𝑒𝑒𝑘𝑘(𝑥𝑥−𝑥𝑥0), 

donde 𝐿𝐿 es el valor máximo de la curva, 𝑥𝑥 el valor del punto medio del sigmoide y 𝑘𝑘 

es la pendiente de la curva. 

• Funciones de Activación: En redes computacionales, la función de activación de 

un nodo define la salida de ese nodo dada una entrada o conjunto de entradas. Sus 

salidas son 1 o 0. 

• Gbps: Es la velocidad de transferencia de datos que se transmiten en una unidad de 

tiempo. El caso particular de Gbps es 125 megabytes por segundo 

• Github: Es un servicio de alojamiento web basado en el control de versiones que 

utiliza git. 

• GPU: Es el acrónimo de Graphics Processing Unit, es un circuito electrónico 

especializado diseñado para manipular y modificar rápidamente la memoria 

acelerando la creación de imágenes en un búfer de cuadros destinado a la salida a 

un dispositivo de visualización. 

• Hiperparámetro: En la estadística bayesiana es un parámetro previo en un problema 

concreto. 

• Iteración: Describe el número de veces que un set de datos pasó a través del 

algoritmo. En el caso de las redes neuronales, eso significa el pase hacia adelante y 

el pase hacia atrás. Entonces, cada vez que pasa un set de datos a través de la red 

neuronal, completa una iteración. 

• Kernel : En aprendizaje automático, el método de kernel son una clase de algoritmos 

para el análisis de patrones. 

• Logits: Es la función inversa de la función sigmoidal. Cuando una variable de la 

función representa una probabilidad 𝑝𝑝, la función logit genera las probabilidades 

logarítimicas 𝑝𝑝/(1 − 𝑝𝑝). 
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• Machine Learning: Es un campo de la informática que da a los sistemas 

informáticos la capacidad de aprender con datos. Esto es mejorar progresivamente 

el rendimiento en una tarea específica.  

• Overfitting: En español sobreajuste, se dice que un modelo estadístico está 

sobreajustado, cuando se entrena con una gran cantidad de datos y se genera un 

sobreajsute en el modelo de clasificación. 

• Paradigmas de Aprendizaje: En aprendizaje de máquina, son los modelos que 

pueden ser usados para entrenar una red neuronal. 

• RGB: Representa a los canales de color rojo, verde y azul o por su nombre en inglés 

Red, Blue and Green. 

• Sesgo (bias): En aprendizaje automático y estadística, el sesgo es el problema de 

minimizar simultáneamente dos fuentes de error que impiden que los algoritmos de 

aprendizaje supervisado generalicen más allá de su conjunto de entrenamiento. 

• Sigmoide: Es una función matemática que tiene una curva característica en forma 

de "S" o curva sigmoidea. Se define con la siguiente formula. 𝑆𝑆(𝑥𝑥) = 1
1−𝑒𝑒−𝑥𝑥

 . 

• Tensor: Un tensor es un objeto matemático que generaliza escalares y vectores n-

dimensionales. Por ejemplo, un tensor de rango cero es un escalar, un tensor de 

rango uno es un vector, un tensor de rango dos es una matriz o un vector de dos 

dimensiones y de la misma forma para las dimensiones siguientes. 

• Underfitting: En español subajuste, se dice que un modelo estadístico o un algoritmo 

de aprendizaje automático tiene un ajuste insuficiente cuando no puede capturar la 

tendencia subyacente de los datos. 

• Varianza: La varianza es la cantidad que la estimación de la función objetivo 

cambiará si se utilizaron diferentes datos de entrenamiento. 

• VRAM: Es el acrónimo de Video Random Access Memory, es un tipo de memoria 

RAM que utiliza el controlador gráfico para poder manejar toda la información visual 

que le manda la CPU del sistema. 
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Anexo II 

 
Figura 60. Zonas del fotograma 

 

Las diferentes zonas del video se observan en la Figura 60 y se realizan bajo las siguientes 
consideraciones: 

Zona café: Es una zona que muestra desde que altura del video se toma se inicia el 
proceso de análisis. Esta zona se calcula mediante el porcentaje de la altura del video. 

Zona amarilla: Es una zona que muestra la región del fotograma que no debe ser 
analizada. Esta zona se calcula mediante la siguiente fórmula: 𝑥𝑥 = 𝑏𝑏 − 𝑖𝑖 ∗ tan (𝛼𝛼), donde 
𝑏𝑏 = 𝑝𝑝

tan(𝛼𝛼), 𝛼𝛼 es el ángulo de inclinación de la zona amarilla y 𝑖𝑖 es la altura de la iteración 
analizada. 

Zona roja: Es una zona que muestra la región del fotograma que analiza los autos que 
comenten infracciones. Esta zona se calcula mediante la siguiente fórmula: 𝑥𝑥 = 𝑏𝑏 − 𝑖𝑖 ∗
tan (90 − 𝛽𝛽), donde 𝑏𝑏 = restante

tan(𝛽𝛽) , 𝛽𝛽 − 90 es el ángulo de inclinación de la zona roja y 𝑖𝑖 es la 
altura de la iteración analizada. 

Zona verde: Es una zona que muestra la región del fotograma en la que se conoce que 
siempre existe flujo vehicular. 
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