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RESUMEN

El reconocimiento automatico del clima en imagenes digitales tiene importantes
aplicaciones, tales como: control de trafico terrestre y aéreo, vehiculos auténomos,
advertencias de seguridad vial, control de sembrios, entre otras. La construccion de
modelos climéaticos de aprendizaje profundo es un reto para la visién artificial a la hora de
extraer las caracteristicas deterministicas de cada tipo de clima. Por lo cual, varios
trabajos relacionados han propuesto modelos basados en clasificadores binarios, que
permiten catalogar entre clases positivas y negativas. Estos trabajos han reportado como
principales dificultades que las clases no son completamente excluyentes y la necesidad
de miles o millones de imagenes etiquetadas de cada clase para el entrenamiento

supervisado de modelos de aprendizaje profundo.

Para abordar varias de las dificultades identificadas, en este trabajo de investigacion
proponemos aplicar los conceptos de “aprendizaje profundo auto supervisado”. El
aprendizaje auto supervisado sigue las fases tradicionales del aprendizaje profundo y
adiciona las etapas de preentrenamiento, transfer learning, y fine tuning. Las etapas de
preentrenamiento son las que permiten reducir la cantidad de imagenes etiquetadas

requeridas, mientras que las etapas posteriores permiten generalizar y mejorar el modelo.

La arquitectura de una red neuronal profunda de aprendizaje residual, RESNET por sus
siglas en inglés, ha sido seleccionada para este trabajo basado en una investigacion
exhaustiva y varias pruebas practicas que permitieron identificar los beneficios del uso de
esta arquitectura en el campo del reconocimiento del clima. El método propuesto fue

probado y ajustado hasta obtener métricas de desempefio del 93%.

Palabras clave: Reconocimiento automatico del clima, aprendizaje auto supervisado,

aprendizaje residual, transfer learning, fine tuning.



ABSTRACT

Automatic weather recognition from digital images has important applications, such as:
land and air traffic control, autonomous vehicles, road safety warnings, crop control,
among others. Building deep learning models for weather recognition is a challenge for
computer vision when it comes to extracting the deterministic characteristics of each type
of weather. Therefore, several related works have proposed models based on binary
classifiers, which allow mapping between positive and negative classes. These works
have reported as main difficulties that the classes are not completely exclusive and the
need for thousands or millions of labeled images for each class required for training deep

learning models.

To face several of the difficulties identified, in this research paper we propose to apply the
concepts of "self-supervised deep learning". Self-supervised learning follows the
traditional phases of deep learning and adds the stages of pre-training, transfer learning,
and fine tuning. The pretraining stages are the ones that allow to reduce the number of

labeled images required, while the later stages allow to generalize and improve the model.

The Residual Learning Network Architecture, RESNET, has been selected for this work
based on exhaustive research and several practical tests that allow to identify the benefits
of using this architecture in the field of weather recognition. The proposed method was

tested and adjusted to achieve metrics of 93% in detection rates.

Keywords: Automatic weather recognition, self-supervised learning, residual learning,

transfer learning, fine tuning.

Vi



1. INTRODUCCION

El estado del clima es tan importante y visible que existen diversos medios para conocer
los prondsticos del tiempo. Es una de las variables mas importantes a la hora de decidir
qué actividad realizar, ademas puede influir en nuestro estado de animo y las
consecuencias que de €l se derivan. Por otro lado, conocer los diferentes estados del
clima ha permitido determinar la biodiversidad de las especies, ecosistemas y lugares
naturales generados a partir de ellos. Lugares que pueden ser habitables o

completamente inhabitables debido al clima [1].

Los avances tecnolégicos han permitido inicialmente el disefio de sistemas analiticos que
buscan predecir el estado del clima basado en informacion histérica sobre su
comportamiento a lo largo del tiempo, utilizando variables como la temperatura, la presion

atmosférica, vientos, humedad y precipitacion.

Actualmente, con el avance del reconocimiento automatico de imagenes, ha sido posible
modelar el estado del clima en base a datos graficos extraidos de imagenes etiquetadas
de entrenamiento que contienen los diferentes estados del clima: nublado, neblinoso,
lluvioso, soleado y amanecer [2]. Estos modelos han permitido resolver problemas que
van desde propuestas tan simples como caminar o andar en bicicleta en una ciudad, a

soluciones mas complejas como los asistentes de conduccién auténoma [3].

Segun los autores en [4], las tormentas de lluvia, las tormentas de nieve y la niebla, son
los tres tipos de clima extremos mas estudiados con objetivos de seguridad vial. Estas
condiciones conducen a una visibilidad y coeficiente de friccién de la carretera reducido,
lo que resulta ser un peligro potencial. Por esa razon, reconocer automaticamente el
clima es esencial para muchas aplicaciones, como advertencias de condiciones de trafico
en carreteras, automdviles de conduccion autbnoma, analisis climatico para la agricultura,

etc.

Varias soluciones propuestas para el reconocimiento automatico del clima han

encontrado limitaciones en sus resultados debido a la cantidad de imagenes que

disponen para el entrenamiento supervisado de un modelo de aprendizaje profundo. Por

esta razon, la mejora en los resultados obtenidos en trabajos previos esta estrechamente

relacionada al aumento de las imagenes de entrenamiento disponibles. Es decir, la
1



mayoria de los trabajos han enfocado sus esfuerzos en la creacion y optimizacion de
conjuntos de datos graficos para el entrenamiento de modelos climéticos.
Lamentablemente, varios de estos conjuntos de datos han sido generados para trabajos
especificos por lo que no estan disponibles publicamente para la construccién y

entrenamiento de nuevos y mejorados modelos.

Entrenar un modelo de aprendizaje profundo con un enfoque totalmente supervisado
requiere un esfuerzo temporal y econdmico excesivo para obtener datos correctos de
entrenamiento. Por esta razén, es casi imposible aplicar aprendizaje profundo en
escenarios donde los datos etiquetados son escasos, como en el planteamiento del
problema del reconocimiento del clima. En la mayoria de los casos, entrenar un modelo
de aprendizaje profundo requiere miles, cientos de miles, millones, incluso miles de
millones de imagenes de entrenamiento para aprender representaciones precisas de las

imagenes [5].

En el presente trabajo, a diferencia de los trabajos relacionados, hemos enfocado
nuestros esfuerzos principalmente en el disefio de la arquitectura y fases de la red
neuronal profunda que sea capaz de mejorar los resultados utilizando la minima cantidad
de imagenes climéticas etiquetadas de acceso publico, mediante técnicas de aprendizaje

auto supervisado.

Como resultado de este trabajo de investigacién, proponemos un modelo de aprendizaje
profundo con una red neuronal artificial RESNET-50, con dos etapas de
preentrenamiento auto supervisado y una etapa de fine tuning, alcanzando con estas
caracteristicas el 93% en métricas de precision en el reconocimiento del clima con solo
1148 imagenes etiquetadas de entrenamiento. Una mejora considerable tomando en
cuenta las 16635 imagenes etiquetadas utilizadas para entrenar el modelo llamado

“Extreme Weather” [4], que obtuvo los mejores resultados, 94%.

1.1. Pregunta de investigacion

¢, Pueden los métodos de aprendizaje profundo supervisado para el reconocimiento del
clima ser optimizados mediante técnicas de preentrenamiento auto supervisado utilizando

colecciones de datos aleatorias y no etiquetadas?



1.2.

Objetivo general

Implementar un modelo de aprendizaje profundo auto supervisado para la clasificacion y

reconocimiento automatico del clima a partir de imagenes digitales obtenidas de tres

diferentes bases de datos publicas.

1.3.

1.4

Objetivos especificos

Revisar el estado del arte respecto de los modelos de aprendizaje profundo,
aprendizaje auto supervisado, fine tuning y transferencia de conocimiento para el
reconocimiento del clima en imagenes digitales.

Definir las etapas, procesos, técnicas, arquitecturas y herramientas adecuadas
para nuestro caso de estudio.

Implementar un modelo auto supervisado mediante técnicas de preentrenamiento,
transferencia de conocimiento y fine tuning para el reconocimiento del clima.
Evaluar y optimizar el modelo para obtener resultados en métricas de exactitud
top-1 y top-5 superiores a los obtenidos en el estado del arte con métodos
completamente supervisados para el reconocimiento del clima.

Documentar los resultados obtenidos y realizar un analisis comparativo con otras

soluciones encontradas en el estado del arte.

Marco Teodrico

Para abordar el problema del reconocimiento del clima haremos uso de técnicas de

aprendizaje profundo auto supervisado. El aprendizaje profundo auto supervisado no es

un enfogue nuevo, es un conjunto de técnicas tradicionales de aprendizaje de maquina

optimizadas para el procesamiento de grandes cantidades de datos no etiquetados.

Este enfoque ha demostrado una gran capacidad en el aprendizaje automatico en

diversas tareas, principalmente en lo relacionado al procesamiento del lenguaje natural.

Por lo que ahora buscamos aplicarlo al reconocimiento del clima en imagenes.

A continuacién, se describe al aprendizaje profundo auto supervisado y cada una de las

técnicas que lo conforman, asi como también la definicién de las métricas de desempefio

utilizadas:



1.4.1. Aprendizaje Auto Supervisado

Entrenar un modelo de aprendizaje profundo con un enfoque completamente supervisado
representa un gran reto, por lo que en afios recientes se ha propuesto y probado un
enfoque de aprendizaje profundo denominado “aprendizaje auto supervisado” [6]. Con
este enfoque se ha conseguido obtener iguales e incluso mejores resultados que los
enfoques de entrenamiento completamente supervisados en tareas de procesamiento de
imagenes, debido a su versatilidad en el uso de datos no etiquetados en una fase

preliminar denominada preentrenamiento.

El aprendizaje auto supervisado, fue inicialmente propuesto para tareas de
procesamiento de lenguaje natural, debido a la gran cantidad de datos sueltos que se
tiene para estas tareas. Sin embargo, este enfoque también ha sido probado en otros
campos como: reconocimiento de actividad humana [7], exploracion y desplazamiento [8],
vision 360 [9], e incluso en tareas mas criticas como clasificadores médicos [10], donde

se propone un modelo de aprendizaje de 3 etapas:

1. Aprendizaje auto supervisado con imagenes naturales no etiquetadas (Imagenet
usando SImCLR [11]).

2. Aprendizaje auto supervisado con imagenes médicas no etiquetadas usando Multi
Instance Contrastive Learning (MICLe).

3. Fine Tuning supervisado con imagenes médicas etiquetadas

(1) Self-supervised learning on unlabeled natural images

(2) Self-supervised learning on unlabeled medical images
and Multi-Instance Contrastive Learning (MICLe) if
multiple images of each medical condition are available

Unlabeled | ' ! Unlabeled
dermatology chest
images ! { X-rays

(3) Supervised fine-tuning on labeled medical images

-
5 Labeled m Labeled
g dermatology % 2 chest
v .
‘ images | " l‘ \‘ Xx-rays

Figura 1.1 Clasificador médico
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1.4.2. Etapas de un modelo de aprendizaje profundo auto supervisado

Un modelo de aprendizaje auto supervisado sigue las fases tradicionales de un modelo
supervisado, pero adicionalmente agrega una o varias etapas de preentrenamiento que
permiten ajustar los pesos de la red con imagenes que contienen etiquetas
autogeneradas de acuerdo con una o varias transformaciones aplicadas. En el caso mas
sencillo, en una fase de preentrenamiento se puede entrenar un clasificador binario [9]
gue identifique si una sefal ha sido previamente transformada o no. En la Figura 1.2 se

puede observar un modelo clasificador de sefiales transformadas.

Task-specific
Layers
Extracting Shared
L "
Uniabeled Multi-task Temporal >
Accelerometer Self-Supervised CNMN
Data Data

At

e

F&-—b@-—b —> | [+

LTy

T —Ppty
o Self-Supervised Pre-Training :
]
I
1
1
v s a
Small Labeled Frozen Af..tll\."lly_
Activity Metwork Classification
Recognition Layers
Data > *
= —p»i
L i i [ o ' . h
L - =
&, :
—»do

o Activity Detection Model Training/Fine-tuning

Figura 1.2 Etapas de un modelo auto supervisado [9]

En el preentrenamiento auto supervisado de este problema, clasificador de actividad
humana, se aplica un conjunto de transformaciones T, el tipo y cantidad de
transformaciones depende del problema y los resultados esperados. La red pre
entrenada se mantiene fija para el posterior ajuste con sefiales etiquetas de las clases

reales.



1.4.3. Residual Learning

Las redes residuales, Resnet, son un tipo de redes neuronales artificiales muy profundas
gue permiten reducir el problema del decaimiento del gradiente mientras se incrementa la
profundidad de la red. Cuando las redes neuronales profundas aumentan en profundidad,
mayor nimero de capas, también aumenta el problema del decaimiento del gradiente, por
lo que la precision se ve muy afectada a medida que las capas aumentan, en lugar de
suceder lo contrario. Tedricamente, las capas mas profundas extraerian mejores detalles
de las imagenes con lo que el desempefio del modelo deberia ser mejor, pero en realidad
sucede lo contrario y esto no es debido a un sobreajuste del modelo sino a un problema
inherente detectado en diversas pruebas realizadas en modelos de aprendizaje profundo.
Por esta razon, las redes residuales introducen un término llamado “identity mapping” o
mapeo de identidad [12] que agregan conexiones lineales entre las capas de la red para
evitar el problema del gradiente. La siguiente imagen ilustra una funcion de identidad

agregada a un bloque residual.

X

Y

weight layer
JF(x) [ relu

weight layer

X

identity

Figura 1.3 Funcion de mapeo de identidad

Estas conexiones lineales no incrementan complejidad computacional ni parametros
adicionales a la red. Por lo que son utilizadas Unicamente para aumentar la profundidad
de la red.

La red completa estd compuesta por diversos bloques residuales, que son entrenados y
ajustados utilizando funciones de gradiente descendente estocastico con propagacion
inversa.

En la Figura 1.4 se aplican funciones de identidad a una imagen de entrada x.
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Figura 1.4 Funciones de identidad aplicadas a imagenes de entrada

Resenet ha alcanzado con éxito una profundidad maxima de 152 capas, 8 veces mas
profunda que las redes VGG “mas profundas” previamente propuestas, pero con menor

complejidad computacional, y con un error de 3.57% [13] evaluado sobre el dataset de

pruebas del Imagenet [14].



1.4.4. Transfer Learning

El transfer Learning es un método mediante el cual se busca reutilizar los pardmetros de
una red previamente entrenada en otro problema de un dominio diferente con espacio de
caracteristicas y funciones de distribucion completamente diferentes al del problema
original para el cual la red fue entrenada [15]. En la Figura 1.5 se puede observar la

diferencia entre un modelo aprendizaje tradicional y un modelo con transfer learning.

Learning Process of Transfer Learning

Leaming Process of Traditional Machine Leaming

Different Tasks

Figura 1.5 Aprendizaje tradicional vs Transfer Learning

1.4.5. Dificultades que se presentan en el reconocimiento automatico del

clima

En trabajos relacionados, se han reportado varias dificultades en las tareas de

reconocimiento automatico del clima, entre las mas importantes tenemos:

v' Las clases no siempre son mutuamente excluyentes, por lo que en varias
situaciones podemos tener la presencia de multiples clases en una misma imagen

como en la Figura 1.6.



Figura 1.6 Sol y lluvia

v' Entrenar un modelo de aprendizaje profundo completamente supervisado requiere
de una gran cantidad de imagenes correctamente etiquetadas, por lo que la
construccion de un conjunto de datos adecuado para el entrenamiento, validacion
y pruebas requiere de un gran esfuerzo, temporal y econémico. La Figura 1.7

muestra el flujo de entrenamiento de una red neuronal.

Labelled Data Output

P
Algorithms fogess 2092

°®
XY A eeoe
o2 e ecoe
e \' eseee

. =—_ / 44

ecoe

2o® b+

e e e

Training Data Set Desired Output

Supervisor
Intervention

Figura 1.7 Modelo de aprendizaje supervisado [16]

v' Entrenar un modelo de aprendizaje profundo esta expuesto al problema del
decaimiento del gradiente que se produce por el apilamiento excesivo de capas

profundas lo que termina en un mayor error de entrenamiento y de pruebas [13].
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Figura 1.8 Decaimiento del gradiente [13].

1.5. Métricas de desempeio “Top N”

Las métricas de desempefio Top N tienen el mismo objetivo que la métrica de precision
tradicional pero enfocadas en las N mejores clases predichas por el modelo de
inteligencia artificial.

Estas métricas tienen gran utilidad en los motores de sugerencias [17], donde dado un
conjunto de entrada el motor puede sugerir N categorias similares mediante modelos de
prediccion. Sin embargo, en la actualidad han sido ampliamente utilizadas también en los

modelos de prediccién de imagenes para brindar mayor flexibilidad y adaptabilidad a los
resultados.

La precision TOP N hace referencia a la respuesta positiva con respecto a las N mejores
respuestas del clasificador. Por ejemplo, si la clase real de una imagen es lluviosa vy el
modelo predice primero nublado, segundo neblinoso y tercero lluvioso, la respuesta sera
tomada como correcta para N=3 dado que la clase real se encuentra dentro de las 3
mejores predicciones del modelo.

10



2. METODOLOGIA

Este trabajo de titulacion se llevara a cabo mediante un proceso metddico y sistematico
gue permite brindar validez y confianza a la investigacion. Asi como también asegurar la

reproductibilidad de los experimentos y los resultados.

El Método cientifico con un enfoque cuantitativo basado en la experimentacién guiara el
desarrollo del presente trabajo. En este capitulo se detallan las fases que permiten
alcanzar los objetivos planteados para la investigacion. En la Figura 2.1, se muestran las

fases de la investigacion cientifica.

Fase 1 Fase 2 fase 3 Fase 4 fase 5

[ ~ [ ~ | "
Planteamiento Revision de la literatura Visualizacion Elaboracién
Idea 2 g del 2 g y desarrollo del marco + del alcance de hipotesis y
problema tedrico del estudio dofinicién de

variables

L
L% ~ ~ ~
Analisis de los - Recoleccion - Definicion y seleccidn Desarrollo del diseno
datos de los datos de la muestra de investigacion

Elaboracion
del reporte de <
resultados

4

Fase 10 Fase 9 Fase 8 Fase 7 Fase 6

Figura 2.1 Fases de la investigacién cientifica

2.1. Conceptualizacion de laidea

La idea de proponer un modelo de reconocimiento automatico del clima no es nueva, sin
embargo, de acuerdo con el estudio del estado del arte, se ha podido encontrar que
varios trabajos basados en la misma idea han visto sus resultados limitados por la
cantidad de datos de entrenamiento que han podido construir especificamente para sus
trabajos. Esto impide que trabajos nuevos puedan hacer uso de los recursos obtenidos
en investigaciones previas con el objetivo de mejorar los resultados y optimizar los
modelos. Como se menciond brevemente en la introduccién y se vera con mayor detalle
en la seccion de resultados, los modelos entrenados en los trabajos relacionados han
requerido de una gran cantidad de imagenes etiqguetadas de entrenamiento, entre 10000
y 23865 imagenes como se ha reportado. Construir un dataset de estas dimensiones
requiere de mucho esfuerzo econémico y de tiempo. Por esta razon, en este trabajo de

titulacion mediante técnicas de preentrenamiento auto supervisado y fine tuning se busca
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construir un modelo igual de bueno que los actuales, pero usando solo 1148 imagenes

etiquetadas de entrenamiento que se encuentran disponibles en el internet.

2.2. Planteamiento del Problema

El problema principal estd basado en los modelos actuales de reconocimiento del clima
gue utilizan enfoques completamente supervisados para el entrenamiento y aprendizaje.
Estos enfoques a lo largo del tiempo han mejorado continuamente a tal punto de obtener
resultados similares en tareas de procesamiento automatico de imagenes en
comparacion con tareas realizadas manualmente. Sin embargo, tienen un inconveniente;
y es que se requiere de una gran cantidad de imagenes etiquetadas para el
entrenamiento, lo que complica la implementacién en entornos donde estos datos son
escasos tal como el caso del reconocimiento del clima. Por esta razon, en este campo las
métricas de desempefio obtenidas no han alcanzado resultados tan buenos como en

otras tareas como el reconocimiento e identificacion de rostros, Figura 2.2.

2018-07-05 17:28:35 Thur

Figura 2.2 Reconocimiento de rostros

La generacién de datos sintéticos mediante data augmentation o GANs probablemente
ayudaria a mejorar los resultados, pero requeriria de una mayor cantidad de recursos
computacionales, lo que nuevamente se traduce en otro problema. Por esta razon en
este trabajo se busca balancear los resultados con los recursos e imagenes requeridas y
se deja para una proxima investigacion las ventajas y mejoras que se pueden obtener

mediante el uso de datos sintéticos.
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2.3. Revision de la literatura

En la revision de la literatura se consideran trabajos relacionados al reconocimiento
automatico del clima que han sido escritos en inglés y afio de publicacién desde 2010 al
2022.

En el estado del arte se han encontrado varios enfoques y metodologias en el campo del
reconocimiento del clima, tal como; aprendizaje multitarea [18], donde se propone
complementar la prediccién con informacion climatica auxiliar para poder determinar una
definicion comprensiva del clima, mediante tareas de clasificacion categérica (sol, lluvia,
etc.) y segmentacion de sefiales meteorolégicas como nivel de azul del cielo y nivel de
blancura de las nubes. Este trabajo limita su alcance a dos clases, clasificacion binaria, y
su conjunto de datos esta compuesto por 10k imagenes etiquetadas de entrenamiento, 5k

por cada clase.

En [2], se propone un modelo de aprendizaje de diccionario categérico-especifico y
aprendizaje de kernel mdltiple. EI modelo extrae mdltiples caracteristicas de climas
especificos y genera diccionarios basados en estas caracteristicas. Para extraer el
conjunto de caracteristicas mas adecuado los autores utilizan un algoritmo de aprendizaje
de kernel mdaltiple para determinar una combinacion lineal éptima de kernels de
caracteristicas. Para este trabajo los autores generaron su propio conjunto de datos

compuesto de 20k imagenes meteoroldgicas.

Los autores en [19], complementan los datos graficos del clima con propiedades
meteoroldgicas y espaciales; hora, ubicacién, anotaciones textuales y elevacién. Toda
esta informaciéon es obtenida de diferentes fuentes de datos disponibles en internet. El
conjunto de datos fue construido en etapas multiples para descartar imagenes que no
cuentan con la informacion completa, de esta manera se obtiene un total 183798

completamente etiquetadas.
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Figura 2.3 Esquema de la construccion del dataset en [19]

El problema del reconocimiento de climas extremos con objetivos de seguridad vial puede
ser resuelto mediante el disefio e implementacion de redes neuronales convolucionales
como en [4], aplicando operaciones de convolucidon y reduccion de dimensionalidad
(downsampling) para obtener caracteristicas mas complejas de las imagenes. El
conjunto de datos de este trabajo ha sido generado por los autores con un total de 16635

imagenes obtenidas del internet de acuerdo con los requerimientos del trabajo.

En [3], se propone el framework WeatherNet, que esta compuesto por 4 redes profundas
paralelas que reconocen el clima y las condiciones visuales de imagenes meteoroldgicas.
Las redes son:

NightNet: detecta las diferencias entre el dia y la noche.
GlareNet: detecta la luminosidad de las imagenes.

PrecipitationNet: detecta condiciones de lluvia, nieve o claridad.

P w0 NP

FogNet: detecta la presencia de niebla en las imagenes.
Las redes 2 y 4 son entrenadas como clasificadores binarios, mientras que las redes 1y

3 son entrenados como clasificadores multiclase. El conjunto de datos est4d compuesto

por 23865 imagenes para entrenamiento y validacion.
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Figura 2.4 WeatherNet [3]

2.4. Visualizacion del alcance del estudio

El reconocimiento automatico del clima es un campo de estudio muy amplio, por ello
existe la necesidad de limitar el alcance en base a los objetivos planteados. Por lo que
enfocamos este trabajo en el reconocimiento de 3 clases de clima; nublado, lluvioso y
soleado. Ademas, se agregara una cuarta clase, llamada “other”, en la cual se agrupan
los demas estados climaticos. Los resultados obtenidos y el rendimiento del modelo
seran reportados en medidas como la exactitud top-1 y top-5, con las que han sido
evaluados la mayoria de los algoritmos en el campo del procesamiento automatico de
imagenes, en nuestro caso calcularemos especificamente la métrica top-3 por el nUmero
de clases de nuestro problema. En la Figura 2.5, se puede observar unos ejemplos de las

clases que van a considerarse.
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shine other

Figura 2.5 Ejemplos de las clases del tipo de clima.

2.5. Elaboracion de hipdétesis y definicion de variables

La hipétesis que se plantea es: Los métodos tradicionales de aprendizaje profundo
supervisado para el reconocimiento del clima pueden ser optimizados mediante técnicas
de preentrenamiento auto supervisado utilizando colecciones aleatorias y no etiquetadas

de datos.

En este trabajo, abarcaremos el problema de reconocimiento del clima enfocados en tres
tipos de clima: soleado, lluvioso y nublado. Para extraer informacion relevante de las
imagenes, pre entrenamos una red neuronal "muy profunda”, siguiendo una
implementacion ResNet-50 [13], Figura 2.6, agregando moédulos de regularizacion [20],
para la extraccion de caracteristicas visuales complementarias para el
preentrenamiento auto supervisado y fine tuning supervisado. Se consideraran las etapas
en [10] para el ajuste del modelo.
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Figura 2.6 Arquitectura Resenet 50

Los parametros de la red se mantienen fijos a lo largo de todos los preentrenamientos;
batch size de 16, Learning rate inicial de 0,00009 que se ajusta en funcién del avance del
entrenamiento a razén del 10% de reduccién en cada ajuste y momentum de 0.9. Estos
valores fueron previamente calculados en base a pruebas y capacidad computacional
disponible. Para la optimizacion de la red se utiliza el algoritmo de gradiente descendente
estocastico y entropia cruzada como funcién de pérdida. Los datos son divididos 80% y

20% para entrenamiento y validaciéon respectivamente.

2.6. Disefo de lainvestigacion

El entrenamiento del modelo auto supervisado para el reconocimiento del clima
propuesto en este trabajo de investigacion esta divido en 2 fases de preentrenamiento;
preentrenamiento supervisado con ImageNet [14], preentrenamiento auto supervisado
con Harvard Dataverse [21], y una fase de fine tuning con imagenes etiquetadas de
WeatherNet [3].

A continuacion, en la Figura 2.7, se muestra un esquema general de las fases para el

entrenamiento del modelo de reconocimiento automatico del clima propuesto en este

trabajo de investigacion.
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Figura 2.7 Fases del modelo de reconocimiento del clima

2.6.1. Preentrenamiento supervisado con ImageNet

Big Transfer (BiT) [22], es un método de preentrenamiento de modelos de clasificacion de
imagenes basado en grandes conjuntos de datos como ImageNet-21k compuesto por 14
millones de imagenes divididas en 21834 clases. La Figura 2.8 muestra algunas clases

de ejemplo incluidas en el conjunto de datos de ImageNet.
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Figura 2.8 Ejemplo de clases de ImageNet

Con BIT se ha alcanzado una precision Top-1 de 87.5% en el reto ILSVRC-2012 [23] y
99.4% en el conjunto de datos del CIFAR-10, compuesto por 60000 imagenes divididas
en 10 clases. En la Figura 2.9 se puede observar una prediccién del modelo entrenado

con ImageNet basado en BiT.

warplane, military_plane
airship, dirigible

wing

airliner

space_shuttle

T
100 BO &0 40 20 ]
Prediction probabilities

Figura 2.9 Prediccion modelo pre entrenado con ImageNet
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Mediante las técnicas de transferencia de conocimiento previamente expuestas es

posible continuar a la siguiente fase de preentrenamiento.

2.6.2. Preentrenamiento auto supervisado con Harvard Dataverse

En esta fase hacemos uso del conjunto de datos de imagenes construida para el proyecto
de monitoreo de vias mediante camaras de circuito cerrado instaladas a lo largo de
carreteras de Polonia [24]. Este conjunto de datos estd compuesto por 3300000
imagenes no etiquetadas recolectadas en las carreteras. En la Figura 2.10 se puede
observar unos ejemplos de imagenes del Harvard Dataverse.

16-11-2018 14:35:24 z = o SS:@2:51 Pros-rr-ar

Figura 2.10 Ejemplo de imé&genes Harvard Dataverse

A dichas imagenes aplicamos 3 diferentes transformaciones mas la imagen sin
transformacion con un total de 4 clases; Gaussian Noise, Glass Blur, Not transformed,
Zoom Blur, mismas que seran consideradas para la generacion de las auto etiquetas
requeridas para el entrenamiento del modelo auto supervisado de esta fase. En la Figura
2.11 se pueden observar varias transformaciones que se pueden aplicar a una imagen de

entrada.
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Figura 2.11 Transformaciones en imagenes digitales

En el preentrenamiento auto supervisado se usa la misma arquitectura de la red,
RESNET-50, con 150 épocas de entrenamiento, batch size de 16, Learning rate inicial de
0,00009 que se ajusta en funcion del avance del entrenamiento a razén del 10% de

reduccién en cada ajuste.

La precision TOP-1 obtenida al finalizar el preentrenamiento auto supervisado es del
98%. En las Figura 2.12 y Figura 2.13, se puede observar el avance del preentrenamiento

y los resultados de precisién alcanzados.
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2.6.3. Fine tuning supervisado con Weather Dataset

En esta etapa final, al igual que en las etapas anteriores mediante transfer learning
reentrenamos la red para que se ajuste a las clases reales del problema del
reconocimiento del clima. En la Figura 2.14, se muestra algunos ejemplos de las clases
usadas en esta fase de fine tuning supervisado.

Soleado Lluvioso

Nublado Otro

Figura 2.14 Clases del entrenamiento supervisado

Para esta fase los parametros de la red se mantuvieron constantes con la Unica variacion

de 15 épocas de entrenamiento.

2.7. Definicion y seleccion de la muestra

Aqui, segmentamos los tipos de imagenes que necesitamos para llevar a cabo nuestros

experimentos. Considerando; calidad, cantidad y contenido necesario.
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Para la primera etapa de preentrenamiento con ImageNet, la red neuronal ha sido
entrenada con el total de imagenes disponibles, es decir, 14 millones de imagenes
divididas en 21834 clases.

Para el preentrenamiento auto supervisado se han tomado un total de 22596 imagenes
aleatorias del total de 3300000 que contiene el Harvard Dataverse. Posteriormente, estas
imagenes seran aplicadas una determinada transformacion; Gaussian Noise, Glass Blur,
Not transformed, Zoom Blur. Las transformaciones tienen igual probabilidad de
ocurrencia, con lo que busca obtener un conjunto de datos balanceado entre todas las

clases objetivo.

Finalmente, para el entrenamiento supervisado, segmentamos un total de 1148 imagenes
etiquetadas con sus respectivas clases pertenecientes al conjunto de datos Weather

Dataset.

Para la validacion, se ha configurado un conjunto de datos de imagenes aleatorias
obtenidas del internet con sus respectivas etiquetas, pertenecientes a las clases obijetivo,
mediante un algoritmo desarrollado con este objetivo especifico. El conjunto de datos
obtenido estd compuesto por 280 imagenes en total distribuidas de manera equitativa

entre las 4 clases objetivo.
Todos los conjuntos de datos originales fueron preprocesados con el objetivo de

formatearlos de acuerdo con las caracteristicas de los conjuntos de datos de tensorflow.

Ver Anexos.

2.8. Recoleccion de datos

Los conjuntos de datos utilizados en todas las fases han sido extraidos de bases de

datos publicas disponibles en las paginas web oficiales de los respectivos proyectos.

v' ImageNet: Extraido de la pagina oficial del proyecto. [14]
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v' Harvard Dataverse: Los datos fueron extraidos de la pagina web oficial del
proyecto perteneciente a la Universidad de Harvard [25].

v' Weather Dataset: El conjunto de datos de imagenes del clima desarrollado para el
proyecto WeatherNet [3], se encuentra publicado en un repositorio publico de
datos llamado Kaggle [26]. En dicho repositorio se puede encontrar conjuntos de
datos de entrenamiento para problemas enfocados en diferentes contextos.

v Conjunto de datos de validacion: Para construir el conjunto de datos de validacion
se desarrollé un algoritmo de web scraping para bldsqueda y extraccion de

imagenes del internet [27]-[29] junto a sus respectivas etiquetas.

2.9. Analisis de datos

Ejecutamos una serie de experimentos que permiten obtener los resultados de acuerdo
con las caracteristicas extraidas de los conjuntos de datos y los ajustes de los
parametros de la red. Estos experimentos fueron optimizados y ejecutados hasta obtener

los resultados deseados.

2.10. Elaboracién de resultados

En los entrenamientos y pruebas se obtuvieron varios resultados referentes a las fases
en que se realizaron las pruebas. Estos resultados son descritos con mayor detalle en el

capitulo 3 de la investigacion.

Los resultados también muestran las grandes diferencias que existieron entre los

modelos climaticos pre entrenados y los sin preentrenamiento.
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3. RESULTADOS Y DISCUSION

El proceso ciclico de pruebas, andlisis de resultados y reajuste de los parametros de la
red, se repiti6 hasta obtener un rendimiento que cumpla con los objetivos. En la Figura
3.1, se muestra el diagrama de flujo del entrenamiento del modelo para el reconocimiento
automatico del clima.

Preentrenamiento Preentrenamiento Fine Tuning
Supervisado *  auto supervisado ’ supervisado
ImageNet Harvard Dataverse Weather Dataset
Definir
Extraccién y construccion de los pardmetros NO
conjuntos de datos optimizados de lared - Validacion de
para la integracién con tensorflow. ) ¢Resultados < resultados
adecuados?
Sl
Redactar
resultados y

evidencia

Figura 3.1 Diagrama de flujo modelo de reconocimiento del clima

3.1. Resultados

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos en cada una de las fases de

preentrenamiento y fine tuning.

Preentrenamiento Supervisado ImageNet

La red pre entrenada con ImageNet para transferencia de conocimiento es un trabajo
desarrollado en los laboratorios de Google por el Brain Team [22].

El modelo ha sido entrenado con el Dataset ImageNet-21k que contiene 14 millones de
imagenes divididas en 21834 clases.

Los resultados obtenidos refieren una precisién TOP1 del 87.5% en ImageNet y 99.4% en
CIFAR-10.

En la Figura 3.2, se puede observar la precision de los resultados de transferencia luego

de entrenar en subconjuntos de datos aleatorios balanceados.
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Figura 3.2 Evolucion del desempefio del modelo

La evaluacién y pruebas se las realizan sobre diferentes conjuntos de datos usando el
mismo modelo pre entrenado y el mismo conjunto de hiper parAmetros en todas las
pruebas. Se han realizado 3 ejecuciones de fine tuning para optimizar la media y
desviacion estandar. Estos resultados demuestran una gran mejora respecto a las
pruebas similares realizadas con modelos que no han sido previamente pre entrenados.

En la iError! No se encuentra el origen de la referencia., se pueden observar los r
esultados obtenidos por el modelo BiT-L en diferentes subconjuntos de datos, las
métricas muestran la mediana y su desviacion estandar, comparado con un modelo

generalista del estado del arte (SOTA).
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Tabla 1 Resultados BiT

BiT-L Generalist SOTA
ILSVRC-2012 87.54 + 0.02 86.4
CIFAR-10 99.37 + 0.06 99.0
CIFAR-100 93.51 + 0.08 91.7
Pets 96.62 + 0.23 95.9
Flowers 99.63 + 0.03 98.8
VTAB (19 tasks) 76.29 + 1.70 70.5

En el subconjunto de datos ImageNet (ILSVRC-2012) el modelo BiT-L obtiene una
precision de 87.54% y una desviacion estandar de 0.02. Esto representa una significativa
mejora respecto al modelo del estado del arte que alcanza una precision del 86.4%.

El modelo BiT-L, también fue probado en otros subconjuntos de datos como el CIFAR-10
y CIFAR-100 [30], Pets, Flowers y VTAB.

El conjunto de datos VTAB [31], consiste en 19 tareas visuales diversas, cada una con
1000 ejemplos de entrenamiento. En este subconjunto de datos el modelo BIT-L alcanza
una precision del 76.29%. A pesar de esta no ser una métrica éptima, representa una

gran mejora frente a su antecesora que alcanzo el 70.5%.

Preentrenamiento auto supervisado Harvard Dataverse

El objetivo del preentrenamiento con el conjunto de datos Harvard Dataverse es ajustar el
modelo con imagenes relacionadas al clima. Sin embargo, estas imagenes aln no tienen
las etiquetas objetivo. Por lo que, como se explicé en el capitulo anterior, el algoritmo de
preentrenamiento auto supervisado generara sus propias etiquetas de acuerdo con las
transformaciones que se apliqguen a las imagenes. Con esto buscamos usar la mayor
cantidad de imagenes posibles sin la limitacion del etiquetado manual que es una de las
mayores restricciones en el entrenamiento de modelos supervisados de inteligencia

artificial.

La fase de preentrenamiento auto supervisado fue realizada por varias ocasiones hasta

obtener resultados 6ptimos. Las pruebas se realizaron variando los pardmetros de la red,
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cantidad de imagenes y transformaciones aplicadas. En la Figura 3.3, se puede ver el

proceso del preentrenamiento auto supervisado en el primer intento.
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Figura 3.3 Proceso preentrenamiento auto supervisado inicial

Luego de varios entrenamientos con prueba y error llegamos a un modelo 6ptimo para
este trabajo de investigacién. En la Figura 3.4, se puede observar el proceso del

preentrenamiento auto supervisado en el que obtuvimos los mejores resultados.
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Fine tuning supervisado con Weather Dataset sin preentrenamiento

Para poder demostrar la utilidad y mejora del modelo propuesto es necesario compararlo

y evaluarlo con métricas de desempefio. Por lo que a continuacion, definimos brevemente

las métricas usadas.

Para la evaluacion de los modelos haremos uso de 3 métricas de desempefio

frecuentemente usadas para evaluar modelos de inteligencia artificial junto a la matriz de

confusion.

v' Precision: es la calidad de la respuesta positiva del clasificador.

TP

TP + FP
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v' Exhaustividad (Recall): es la proximidad entre el resultado y la clasificacion

exacta.

TP
TP+ FN

v' F1 Score: Representa la relacién entre las medidas de precisiéon y exhaustividad.
Esto es de gran utilidad para comparar el rendimiento combinado de la precision y

la exhaustividad.

Precision + Exhaustividad
2

Antes de continuar con el célculo de la matriz de confusién es importante definir algunos

términos:

Verdaderos positivos (TP — true-positive): Cuando una clase entrenada es reconocida
correctamente por el algoritmo.

Falsos Positivos (FP - false-positive): Cuando una clase no entrenada es reconocida o
confundida por el algoritmo por alguna clase que si fue entrenado.

Falsos Negativos (FN — false-negative): Cuando el algoritmo no es capaz de reconocer
a una clase que si fue previamente entrenada.

Verdadero Negativo (TN — true-negative): Cuando una clase no entrenada no es
reconocida por el algoritmo.

Matriz de confusién: contiene informacién acerca de las predicciones realizadas por un
método o sistema de clasificacion, comparado con el conjunto de clases en la tabla de
aprendizaje o de testing. Esto es, comparar la prediccién dada por el método versus la
clase a la que estos realmente pertenecen. La Figura 3.5 muestra la distribucién de la

matriz de confusion.
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Clases |Positivas TP FN |=P
Reales |Negativas FP TN  |=N

Figura 3.5 Matriz de confusion

El fine tuning supervisado sin preentrenamiento auto supervisado ha sido llevado a cabo
con el objetivo de demostrar mediante evidencia que el enfoque propuesto en este

trabajo de investigacion tiene gran utilidad en el campo del reconocimiento del clima.

En la jError! No se encuentra el origen de la referencia., se pueden observar los r

esultados obtenidos por el modelo sin preentrenamiento previo.

Tabla 2 Resultados obtenidos sin preentrenamiento

precision recall fl-score support

cloudy 8.79 8.82 8.81 89

rainy B.78 B.89 B.83 55

shine B.31 8.14 @.19 36

other B.69 B.75 B.72 loa
accuracy B8.72 288
macro avg 8.64 8.65 8.64 288
weighted avg 8.69 8.72 8.78 288

Como se observa en la jError! No se encuentra el origen de la referencia., los r
esultados obtenidos en estas pruebas no superaron el 72% por lo que claramente
podemos concluir que con este modelo dificilmente se pueden alcanzar los objetivos
planteados, a menos que enfoquemos los esfuerzos en optimizar los conjuntos de datos

utilizados para el fine tuning supervisado.

Fine tuning supervisado Weather Dataset con preentrenamiento

La fase de fine tuning supervisado con preentrenamiento previo puede, en gran medida,
mejorar el rendimiento de los modelos de inteligencia artificial. En el problema del
reconocimiento automético del clima, verificamos que los resultados del modelo han
mejorado en valores que van del 72% al 93%. En la Figura 3.6 se puede apreciar el

proceso de entrenamiento con notable mejora.
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Figura 3.6 Proceso de fine tuning supervisado con preentrenamiento

En base al modelo entrenado, realizamos las respectivas pruebas de validacién con el
conjunto de datos previamente seleccionado. El conjunto de datos de validacién esta

compuesto por 280 imagenes en total, 70 imagenes por cada clase.

En la jError! No se encuentra el origen de la referencia., se puede observar la matriz d

e confusién obtenida de las pruebas realizadas.

Tabla 3 Matriz de confusion multiclase

Cloudy Rainy Shine

67 2
3 65
2 2
2 1

74 70

Con los valores de la matriz de confusidbn se procede a calcular las métricas de
desempefio previamente definidas. La jError! No se encuentra el origen de la r

eferencia., contiene los valores de precision, recall y f1 score calculados.
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Tabla 4 Resultados obtenidos con preentrenamiento

precision recall fl-score support

cloudy B.96 B.91 B.93 74

rainy B.93 B.93 B.93 78

shine 8.9 B.85 B8.93 513)

other B.91 @.91 8.91 78
accuracy B8.93 288
macro avg B8.93 g.98 B8.93 288
weighted avg .93 8.98 .93 288

A continuacién, se muestra unos ejemplos de las predicciones realizadas por el modelo

final.
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3.2. Discusioén

El modelo fue implementado en lenguaje de programacion Python usando el framerwork
de inteligencia artificial “TensorFlow” desarrollado por Google. Las pruebas fueron
desarrolladas bajo diversas configuraciones de pardmetros, como: épocas, batch size,
learning rate y cantidad de imagenes de entrenamiento.

Una restnet-50, con 15 épocas de entrenamiento, batch size de 16, Learning rate inicial
de 0,00009 que se ajusta en funcion del avance del entrenamiento a razén del 10% de
reduccion en cada ajuste, fue la mejor configuracion, alcanzando una precision promedio
del 93%.

El método propuesto también fue evaluado con métricas de desempefio TOP-3,

alcanzando una precision promedio del 98% tal como se puede apreciar en la Figura 3.7.

Total correct predictions: 27
Total wrong predictions: 5

Figura 3.7 Métrica de desempefio TOP3

En la Tabla , hacemos una comparacion entre los resultados obtenidos por los diferentes
modelos de reconocimiento del clima propuestos en el estado del arte y el propuesto en

este trabajo de investigacion.

Tabla 5 Comparacién métodos de reconocimiento del clima

Imagenes

Método Afio etiquetadas |Precision
aprendizaje multitarea [32] 2017 10000 93,80%
Kernel maltiple [2] 2016 20000 71%
Camaras como sensores

climaticos [19] 2017 183798 90%
Extreme weather [4] 2017 16635 94,50%
WeatherNet [3] 2019 23865 93,80%
Método propuesto 2023 1148 93%
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Si bien es cierto que el método propuesto en [4], ha alcanzado un mejor desempefio de
deteccion del clima, una mejora notablemente importante en nuestro modelo es la
cantidad de imagenes etiquetadas usadas para el entrenamiento 16635 en [4] vs 1148 en
nuestro método propuesto.

4. CONCLUSIONES

En el estado del arte hemos encontrado varios trabajos que enfocan sus esfuerzos en el
problema del reconocimiento automatico del clima. Generalmente, estos trabajos hacen
uso de técnicas tradicionales de aprendizaje profundo, por lo que gran parte de estos
esfuerzos tienen que ser destinados a la construccion de conjuntos de datos etiquetados
robustos que permitan un adecuado entrenamiento. En este trabajo de investigacion,
complementamos a los métodos tradicionales de aprendizaje profundo con técnicas de
aprendizaje auto supervisado, fine tuning y transfer learning para el reconocimiento del

clima en imagenes digitales.

El aprendizaje auto supervisado, presenta grandes ventajas en la construccion de
modelos de reconocimiento del clima cuando se complementa correctamente con el resto
de las técnicas tradicionales de aprendizaje de maquina, tal como: la transfer learning y el
fine tuning. Por ello, es importante aclarar que el aprendizaje auto supervisado no es una
nueva alternativa a las técnicas existentes, sino un complemento a las mismas que
permite optimizar el uso de recursos en la construccién de un modelo de aprendizaje

profundo.

La principal ventaja del uso del aprendizaje auto supervisado es la disminucion
considerable de la cantidad de imagenes etiquetadas requeridas para el entrenamiento
supervisado, por lo que la necesidad de buenas capacidades computacionales para

procesamiento grafico aln es importante en estas condiciones.

La arquitectura implementada que alcanz6 los mejores resultados es una red neuronal

convolucional muy profunda, Resnet-50, con una fase de preentrenamiento supervisado

con Imagenet, un preentrenamiento auto supervisado con Harvard Dataverse, y

finalmente una fase de fine tuning supervisado con Weather Dataset. El modelo obtenido
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de cada fase comparte sus variables de aprendizaje con la siguiente fase mediante
transfer learning. El modelo fue entrenado en un servidor de 100GB de memoria fisica y
procesador grafico de 8GB.

Los resultados obtenidos son muy prometedores teniendo en cuenta que se ha entrenado
con una pequefia cantidad de imagenes etiquetadas utilizadas en comparacion con los
trabajos relacionados. Sin embargo, es necesario reconocer que mas recursos
computacionales son fundamentales para entrenar un modelo mejor. Es muy importante
planificar los requisitos de recursos computacionales cuando se entrena un modelo de
inteligencia artificial con imagenes, ya que requiere de una alta disponibilidad de memoria

fisica y procesamiento gréfico.

Es indispensable el uso de transfer learning para entornos donde se requiere optimizar el
uso de recursos computacionales y el tiempo de implementacion de la red. Gracias a esta
técnica podemos hacer uso del modelo pre entrenado en Imagenet y de muchos otros
modelos pre entrenados que requieren de mucho tiempo y recursos computacionales

entrenarlos.
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Anexo | — PROBABILIDADES DE PREDICCION
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Anexo Il — CODIGO FUENTE

El anexo Il, consta de un CD con los archivos fuentes y ejecutables de todos los
componentes del modelo. Asi como también los conjuntos de datos configurados en

tensorflow para cada una de las fases y los modelos generados.
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