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RESUMEN

El analisis de disefio de documentos (Document Layout Analysis) es un paso previo al pro-
cesamiento de los sistemas de interpretacion de documentos (Document Understanding), el
cual consiste en identificar y reconocer la estructura légica y fisica de los documentos digita-
lizados con el objetivo de extraer su contenido y transformarlo en informacion estructurada
que pueda aprovecharse posteriormente en la toma de decisiones.

En este sentido, todavia no se ha desarrollado un algoritmo universal de analisis de docu-
mentos que se ajuste a todos los tipos de disefios o que satisfaga todos los objetivos de
analisis, por lo que se presenta un enfoque novedoso para identificar regiones de interés en
articulos cientificos utilizando técnicas de aprendizaje profundo y vision artificial. Este en-
foque emplea aprendizaje automatico supervisado con redes neuronales convolucionales
para etiquetar regiones de interés de las paginas de un articulo cientifico en las categorias
de texto, tabla y figuras a través de los espectrogramas provenientes de los histogramas de
intensidad horizontal y vertical de las regiones. Posteriormente este sistema identifica lineas
de ecuaciones en regiones de texto usando la técnica Bolsa de palabras visuales (Bag of
Visual Words) con momentos de Zernike.

Finalmente, los algoritmos fueron entrenados y validados con la técnica de validacion cru-
zada de K iteraciones con una base de datos de paginas de documentos previamente seg-
mentados en regiones de interés y evaluados en términos de exactitud y precision, asi como
también con el analisis de curva ROC (Receiver Operating Characteristic) y la métrica AUC

(Area Under the ROC Curve).

PALABRAS CLAVE: Aprendizaje Automatico, Analisis de disefio de documentos, Redes

Neuronales Convolucionales, Bolsa de palabras visuales, Momentos de Zernike, ROC



ABSTRACT

Document Layout Analysis is a previous step to Document Understanding, which consists of
identifying and recognizing the logical and physical structure of digitized documents in order
to extract their components and transform them into structured information that can be used
later in decision-making.

In this sense, a universal algorithm for Document Layout Analysis that fits all types of do-
cument layouts or satisfies all analysis objectives has not yet been developed, therefore a
novel approach is presented to identify regions in scientific articles using Deep Learning and
Computer Vision. This approach is a supervised machine learning system with Convolutional
Neural Networks to label regions of interest of the pages of a scientific article in the categories
of text, table and figure through the spectrograms from the horizontal and vertical intensity
histograms of the regions. Later the system identifies lines of equations in text regions using
the Bag of Visual Words technique with Zernike moments.

Finally, the algorithms were trained and validated with the K-Fold Cross-Validation techni-
que with a database of document pages previously segmented into regions of interest and
evaluated in terms of accuracy and precision. In addition, the ROC (Receiver Operating Cha-
racteristic) curve analysis and the AUC (Area Under the ROC Curve) metric are presented

to quantify the performance of the trained algorithms.

KEYWORDS: Machine Learning, Document Layout Analysis, Convolutional Neural Networks,

Bag of Visual Words, Zernike moments, ROC curve



1. INTRODUCCION

Los documentos fisicos o electrénicos son medios de comunicacién entre personas o insti-
tuciones. Se crean para anunciar conferencias o nuevos productos, para resumir acuerdos,
para comprender apartados de contratos, o incluso de ley, para publicar resultados de in-
vestigacion innovadores, o simplemente para informar, cuestionar y convencer a otros. Los
documentos siempre estan presentes en trabajos donde el ser humano genera grandes vo-
lumenes de informacion y con la intencion de ayudar a estos procesos, la pregunta es como
hacer que los datos de los documentos sean utiles. Este tratamiento que se realiza sobre
datos no estructurados se denomina interpretacion de documentos (en inglés Document
Understanding) y consiste en extraer informacion relevante a partir de un contenido, con el
propésito de transformarlo en informacion estructurada que luego se puede aprovechar en
varias aplicaciones [1, 2].

Un enfoque fundamental en la interpretacion de documentos es el sistema de analisis de do-
cumentos (Document Layout Analysis), el cual involucra algoritmos y técnicas que se aplican
a documentos para obtener una descripcion legible digitalizada a partir de datos de pixeles,
es decir el analisis del disefio del documento identifica partes clave de un documento, co-
mo titulos, resimenes, secciones, numeracion de paginas, figuras y tablas. Un producto de
analisis de documentos muy conocido es el software de reconocimiento dptico de caracteres
(OCR) que reconoce caracteres en un documento escaneado. Por otro lado, algunas ima-
genes de documentos son dificiles de convertir a formato de texto a la perfeccion, debido a
varios problemas como la sangria, la tinta tenue, los estilos de escritura irregulares y simila-
res. En este caso, la recuperacion de imagenes de documentos (Document Image Retrieval)
es una técnica alternativa para buscar archivos de imagenes mediante consultas de texto
sin conversion de imagen a texto. Asi el objetivo del sistema de analisis de documentos es
reconocer los componentes de texto y graficos presentes en imagenes de documentos y
extraer la informacion deseada como lo haria un ser humano [3].

Actualmente el formato mas amplio empleado para generar documentos es el formato Por-
table Document Format (PDF) y corresponden alrededor de 2,5 billones de los documentos
disponibles en Internet [4]. Si bien estos documentos son convenientes para el consumo
humano, el procesamiento automatico de estos documentos es dificil, ya que es compli-
cado comprender el disefio del documento y extraer informacion utilizando este formato.
Técnicas de analisis de disefio geométrico basadas en una representacion de imagenes

del documento combinadas con métodos de reconocimiento optico de caracteres se han



usado sobre archivos PDF para realizar analisis de documentos y recientemente se han
considerado métodos de analisis de imagenes basados en el Aprendizaje Profundo (Deep
Learning) [5].

Ademas es comun que en diferentes campos del conocimiento (e.g. académico, legal, finan-
zas) se generen grandes cantidad de documentos digitales cuyo analisis manual puede ser
una tarea lenta y compleja. Es por esto que ya existen plataformas como Amazon Textract,
Google Cloud Document Understanding Al y Microsoft Cognitive Services basadas en Inte-
ligencia Artificial para analizar y gestionar estos documentos automaticamente, lo cual es
crucial para el entendimiento de la informacion y posterior toma de decisiones. Sin embargo,
estas plataformas tienen sus limitaciones, como la necesidad de crear reglas para extraer
informacién de las tablas reconocidas por el sistema, ademas se concentran principalmen-
te en tipos especificos de documentos, como facturas o formularios, donde el disefio del
documento juega un papel relativamente importante porque pueden contener tablas, pero
también grandes cantidades de texto no estructurado [6].

De esta manera, las técnicas de analisis de documentos disponibles estan lejos de ser com-
pletamente automatizadas, generales y éptimas debido a que la gran diversidad de disefios
de documentos y estructuras de tablas y figuras no hacen viable una clasificacion de regio-
nes basado en reglas [7]. En el presente proyecto se desarrolla un sistema de clasificacion
sobre documentos digitales en formato de imagenes, analizando la estructura visual de los
documentos PDF mediante técnicas de vision artificial, con el propdsito de que la clasifi-
cacion de regiones no dependa del origen de creacion del documento PDF (e.g.Latex o
Word). Ademas, se plantea el uso de redes neuronales convolucionales, por la ventaja fren-
te a redes neuronales convencionales en la capacidad de extraccién de caracteristicas y

clasificacion de imagenes.



1.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un algoritmo para clasificar de forma automatica las regiones de texto, figura y

tabla de las paginas de articulos cientificos digitales, mediante técnicas de vision artificial.

1.2. OBJETIVO ESPECIFICOS

e Estudiar los fundamentos del aprendizaje automatico y las redes neuronales convolu-

cionales.

e Transformar las regiones de texto, figura y tabla a una representacion intermedia com-

patible con la entrada de tamanio fijo de una red neuronal convolucional.

e Proponer y entrenar una arquitectura de red neuronal convolucional para clasificar las

representaciones intermedias de las regiones de texto, figura y tabla.

e Medir el desempefio del clasificador en términos de exactitud.

1.3. ALCANCE

En este proyecto de titulacion se plantea un sistema para clasificacion de regiones de texto,
tabla, figura e identificacion de ecuaciones dentro de regiones de texto mediante algoritmos
de aprendizaje automatico supervisado cuyo esquema general se muestra en la Figura 1.1.
De este modo, las imagenes de las regiones, que son de tamafio variable, seran primero
transformadas a una representacion intermedia compatible con el tamafo de entrada fijo
de una red neuronal sin perder sus caracteristicas distintivas. Luego, las representaciones
intermedias de las regiones se introduciran en una red neuronal convolucional especifica-
mente disefiada para este problema (i.e. no se usara arquitecturas pre-entrenadas), la mis-
ma que las clasificara en tres grupos: texto, figura o tabla. Considerando que los algoritmos
de aprendizaje supervisado necesitan un conjuntos de datos para los procesos de entrena-
miento, validacién y evaluacion, se utilizara una base de datos previamente construida de
imagenes etiquetadas de regiones de texto, figura y tabla. En este proyecto no se construira
la base datos ya que sera provista por el proyecto de investigacién PII-DETRI-2019-06 de la
Escuela Politécnica Nacional. Por otro lado, este proyecto se enfoca exclusivamente en la
clasificacion y no en la segmentacion de las regiones mencionadas, es decir, se considera

que las regiones de entrada ya fueron correctamente segmentadas en etapas anteriores por
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Figura 1.1: Esquema general del sistema de clasificacion automatica

lo que el esquema propuesto asume que las entradas son imagenes de regiones segmen-
tadas de tabla, texto o figura. Posterior a la clasificacién de regiones se afiadira una etapa
que permita identificar lineas con ecuaciones dentro de las regiones que han sido clasifi-
cada como regiones de texto por la red neuronal convolucional. Finalmente, se calculara el
desempefio del clasificador en términos de su exactitud. Para la implementacion de estos
algoritmos se usara el lenguaje de programacion interpretado Python, por albergar librerias
que se enfocan exclusivamente al campo de Aprendizaje Automatico.

Dado que el presente proyecto no implica un desarrollo en hardware ni una interfaz para el

usuario, no se generara un producto final demostrable.

1.4. MARCO TEORICO

1.4.1. BINARIZACION DE IMAGENES

La binarizacién de imagenes es una tarea de preprocesamiento, muy util para los sistemas
de analisis de documentos, ya que convierte automaticamente las imagenes en escala de
grises en un formato de dos niveles considerando un umbral, de tal manera que la informa-
cion de primer plano esta representada por pixeles negros y el fondo por pixeles blancos.
La seleccion de un buen umbral es a menudo un proceso de prueba y error. De esta manera
se vuelve dificil encontrar umbral adecuado en los casos en que el contraste entre los pixe-
les de primer plano y el fondo es bajo. Por ejemplo cuando se requiere binarizar regiones
de texto impreso sobre un fondo gris o cuando las lineas de texto son muy delgados, al no
considerar un adecuado umbral el fondo podria filtrarse en pixeles de texto durante la digi-
talizacion. Este mismo resultado se podria presentar cuando una pagina no esta iluminada
uniformemente durante la captura de datos (Ver Figura 1.2) [8].

Para mitigar el problema de escoger un adecuado valor de umbral, se han desarrollado va-

rios métodos con distintos enfoques, en los que podemos encontrar técnicas que modelan



a) Imagen original b) Binarizaciéon con umbral global
(v=127)

Figura 1.2: Binarizacién de una imagen con un umbral global [9]

los pixeles de fondo y primer plano como muestras extraidas de distribuciones estadisticas
y técnicas basadas en umbrales que varian espacialmente, que se conocen como umbrales
adaptativos. Asi también, se puede especificar multiples umbrales, de modo que una banda
de valores de intensidad se puede establecer en blanco(pixeles de primer plano) mientras
que todo lo demas se establece en negro(pixeles de fondo). Otra variante comun es estable-
cer en negro todos los pixeles correspondientes al fondo, manteniendo los pixeles de primer
plano en su color o intensidad original (en lugar de forzarlos a blanco), con el objetivo de que
determinada informacién no se pierda. De forma general se pueden clasificar el algoritmo de
binarizacion entre métodos globales y locales. Los algoritmos globales calculan un umbral
para toda la imagen, mientras que los algoritmos de umbral local calculan diferentes valores

de umbral dependiendo de las regiones locales de la imagen [8].

1.4.1.1. Umbral basado en picos de histogramas

Un valor de umbral adecuado que permita separar el primer plano del fondo, puede ser de-
ducido a partir de un histograma de intensidad de la imagen. La intensidad de los pixeles
dentro de los objetos en primer plano debe ser claramente diferente de la intensidad de los
pixeles en el fondo. Esta informacion de intensidad se puede observar en los picos que se
manifiestan en los histogramas, es decir debe existir un valle razonablemente claro entre los
picos del histograma relacionados con los objetos y el fondo. Si tales picos no existen, en-
tonces es poco probable que un umbral simple produzca una buena segmentacion [9]. En la

Figura 1.3 se muestra la binarizacion utilizando un umbral basada en picos de histogramas.

1.4.1.2. Umbral con el método Otsu

El método de umbral de Otsu se utiliza para la decision automatica del nivel de binarizacion,

segun la forma del histograma. El método de umbral de Otsu implica iterar a través de todos



Umbral

Figura 1.3: Binarizacion por picos de histogramas. a)lmagen original en escalas de grises.
b) Histograma de la imagen original. ¢) Binarizacion con un umbral global (v=127) [9]

los posibles valores de umbral con el objetivo de maximizar la varianza entre clases. La va-
rianza intraclase se puede definir como la suma ponderada de varianzas de las dos clases.
La idea basica es que las clases debidamente definidas deben ser distintas con respecto
a los valores de intensidad de sus pixeles y que un umbral que ofrezca la mejor separa-
cion entre clases en términos de sus valores de intensidad seria el mejor umbral (6ptimo).
En la Figura 1.4 se muestra el resultado de la binarizacion de una imagen obtenida con
un microscopio Optico de células polimerizadas utilizando la técnica de umbral por picos de
histogramas y el método de Otsu con el objetivo de segmentar las moléculas del fondo. La
Figura 1.4(c) es el resultado de utilizar técnica de umbral por picos de histogramas. Debido
a que el histograma no tiene valles distintos y la diferencia de intensidad entre el fondo y los
objetos es pequena, el algoritmo no logra la segmentacién deseada. La Figura 1.4(d) mues-
tra el resultado obtenido usando el método de Otsu. Este resultado obviamente es superior
al de la Figura 1.4(c). El valor umbral calculado por la técnica de picos por histogramas fue
169, mientras que el umbral calculado por el método de Otsu fue 182, que esta mas cerca

de las areas mas claras en la imagen que define las moléculas [9].

1.4.1.3. Umbral Adaptativo

Considerar técnicas de binarizacion con un umbral global en imagenes que tiene diferentes
condiciones de iluminacién en diferentes areas, no se obtienen buenos resultados, es por
esta razon que surgen los métodos de binarizacion con umbrales adaptativos. Los algoritmos
de umbrales adaptativos determina el umbral de un pixel en funcién de una pequefa region
a su alrededor. De esta manera se obtiene diferentes umbrales para diferentes regiones de
la misma imagen, lo que brinda mejores resultados para imagenes con iluminacién variable

[10]. Entre los algoritmos de umbral adaptativo se puede mencionar a:
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Figura 1.4: Comparacion entre la técnica de umbral por picos de histogramas y por el mé-
todo de Otsu. a) Imagen original en escala de grises. b) Histograma de la imagen original.
c¢) Binarizacion por la técnica de picos de histograma. d) Binarizacion por el método de
Otsu [9]

Umbral Adaptativo Promedio: Calcula un umbral local para cada pixel que depende del
valor medio local y la desviacién estandar local en la vecindad del pixel. Una constante
determina cuanto del limite total del objeto de impresidn se toma como parte del objeto
dado. El tamano del vecindario debe ser lo suficientemente pequefio para preservar el local

y lo suficientemente grande para suprimir el ruido [10](Ver Figura 1.5(c)).

Umbral Adaptativo Gaussiano: Este algoritmo calcula el valor umbral como la suma pon-
derada de los valores de vecindad donde los pesos son una ventana gaussiana [10] (Ver

Figura 1.5(d)).
1.4.2. ALGORITMO DE TRAZADO DE BORDES EN REGIONES BINARIAS

Un contorno en una imagen binarizada se define como un segmento que tiene un pixel de
ancho y uno o mas pixeles de largo, y un borde se define como un contorno ininterrumpido.
Los contornos y los bordes proporcionan informacién muy importante para la representacién
de objetos y el reconocimiento de imagenes. Por ejemplo, se utilizan para separar objetos
de sus fondos, calcular el tamafo de los objetos, clasificar formas y encontrar los puntos
caracteristicos de los objetos utilizando la longitud y la forma de sus pixeles de contorno [11].
Considerando que una imagen binarizada es una cuadricula de pixeles donde se tiene un
valor de "1” légico para los pixeles de la region de primer plano(pixeles de color negro) y

un valor de "0” l6gico para los pixeles de fondo blanco, los puntos de transicion se definen



Figura 1.5: Binarizacion de una imagen por umbrales adaptativos. a) Imagen original en
escala de grises. b) Binarizacién por picos de histogramas con umbral v=127. ¢) Binarizacion
por umbral adaptativo promedio. d) Binarizacién por umbral adaptativo gaussiano [9]

como los puntos donde los valores de los pixeles cambian de "1” a "0” 6 de "0” a "1” cuando
se escanea la imagen en la direccion de izquierda a derecha. De esta manera los puntos de
transicion de los valores de pixeles de ”0” a ”1” determinan un borde izquierdo mientras que
los puntos de transicién desde los pixeles de valor "1” a "0” determinan un borde derecho [11].
Un par que consta de un borde izquierdo y un borde derecho se denomina dato de eje-
cucion. Los puntos de contorno se definen como los puntos negros que pertenecen a una
figura cuyos pixeles vecinos involucran al menos un pixel blanco. Un conjunto de puntos de
contorno forman una linea de contorno [11]. Los algoritmos de contorno convencionales se
pueden clasificar normalmente en tres tipos de la siguiente manera: seguimiento de pixeles,

seguimiento de vértices y seguimiento basado en datos de ejecucion .
1.4.2.1. Seguimiento de pixeles

El método de seguimiento de pixeles traza pixeles de contorno de una manera predefinida
y luego guarda sus coordenadas en memoria de acuerdo con el orden de trazado. En la
Figura 1.6, el algoritmo traza pixeles de contorno a lo largo de la direccion de las agujas del
reloj desde el pixel actual, es decir, busca secuencialmente pixeles negros adyacentes del
pixel actual usando un orden direccional relativo, como izquierda, frontal izquierda, frontal,

frontal derecha, derecha, trasera derecha y trasera [11].
1.4.2.2. Seguimiento de vértices

El método de seguimiento de vértices traza los vértices de los pixeles de contorno que se
encuentran en los bordes entre los pixeles de contorno y los pixeles de fondo. Su procedi-

miento es similar al del método de seguimiento de pixeles; sin embargo, traza las esquinas



Figura 1.6: Algoritmo de trazo de bordes por seguimiento de pixeles [11]

de los pixeles de contorno y sus bordes conectados. Ademas, este tipo de seguimiento de
borde considera solo los puntos de las esquinas de los pixeles del contorno para guardar
la informacién del contorno trazado, y los datos se pueden comprimir reduciendo el numero
de puntos en una linea recta. Por ejemplo, en la Figura 1.7, se pueden resumir cinco puntos
del contorno desde la coordenada ”s” (2,5; 2,5) hasta la coordenada "t” (6,5; 2,5) tomando un
sistema de coordenadas (x;y) en el borde superior izquierdo de la imagen, almacenando
solo las coordenadas "s” y "t". Ademas, cuando se amplian las imagenes de contorno, el mé-
todo de seguimiento de vértice puede proporcionar una imagen correcta porque los puntos

trazados forman los limites del contorno [11].
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Figura 1.7: Algoritmo de trazo de bordes por seguimiento de vértices [11]

1.4.2.3. Seguimiento basado en datos de ejecucion

Este método utiliza datos de ejecucion en pares que constan de los bordes izquierdo y de-

recho de un objeto, que se obtienen utilizando lineas de exploracion horizontal de izquierda



a derecha en una imagen. El objeto puede tener un contorno exterior y contornos interio-
res adicionales. Por lo tanto, hay cinco tipos de datos de ejecucion: (i) borde izquierdo del
contorno exterior con borde derecho del contorno exterior, (ii) borde izquierdo del contorno
exterior con borde izquierdo del contorno interior, (iii) borde derecho del contorno interior
con borde izquierdo del contorno interior, (iv) borde derecho del contorno interior con borde
derecho del contorno exterior y (v) borde derecho del contorno exterior con borde izquierdo
del contorno exterior. Para el seguimiento de contornos, el método de seguimiento basado
en datos de ejecucion construye una relacion de seguimiento de ejecucion entre los puntos
de borde de dos lineas de exploracion adyacentes [11]. En la Figura 1.8, la linea de explo-
racion numero 3 detecta el borde izquierdo 5 con el borde derecho 6, mientras que la linea
de exploracién numero 4 detecta el borde izquierdo 7 y el borde derecho 8. Posteriormente,
se generan las relaciones de seguimiento de ejecucion entre el pixel 5 y pixel 7 y entre el

pixel 8 y pixel 6.
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Figura 1.8: Algoritmo de trazo de bordes con el método de ejecucion de datos [11]

El método de seguimiento de borde basado en datos de ejecucion busca los puntos de borde
y construye relaciones de seguimiento de ejecucion entre puntos de borde. Por lo tanto, los
resultados de seguimiento de ejecucion trazados se cambian iterativamente mientras se
actualizan los puntos de borde. Este método no es simple, pero es mas rapido que los otros
meétodos para imagenes a gran escala, porque escanea todos los pixeles una vez; y no
requiere que se realicen operaciones adicionales en los pixeles. Por lo tanto, es adecuado
para aplicaciones basadas en imagenes a gran escala que involucran una gran cantidad de

objetos, como el reconocimiento de documentos [11].



1.4.3. TRANSFORMADA DE FOURIER DE CORTO PLAZO (STFT)

La Transformada de Fourier de Corto Plazo es un método de andlisis de sefiales en el domi-
nio tiempo-frecuencia, es decir la STFT permite combinar la informacién local de un espectro
de frecuencia instantanea con la informacion global del comportamiento temporal de una se-
fal. Este método es util cuando las caracteristicas obtenidas en el dominio del tiempo y de
la frecuencia de manera independiente no pueden proporcionar informacién completa sobre
un senal. En este contexto, se observa que la STFT introduce la variable temporal sobre el
analisis basado en Fourier para proporcionar una descripcion adecuada de los cambios de
contenido espectral en funcion del tiempo, ya que la Transformada de Fourier se convierte

en una limitante cuando se realiza analisis de senales no estacionarias [12].

La transformada de Fourier de corto plazo (STFT) fue introducida por Dennis Gabor en el
ano 1946 y la idea principal del STFT es considerar solo una pequefa seccién de la sefal
para el analisis en frecuencia. Con este fin, se desplaza una llamada funcién de ventana,
qgue es una funcion diferente de cero por un corto periodo de tiempo. La sefal original se
multiplica con la funcién de ventana para producir una sefial en ventana. Para obtener infor-
macién de frecuencia en diferentes instancias de tiempo, se desplaza la funcién de ventana
a través del tiempo y se calcula una transformada de Fourier para cada una de las sefa-
les de ventana resultantes [12]. De esta manera para sefales continuas en el dominio del
tiempo, la transformada de Fourier a corto plazo (STFT) es determinada a partir de una se-
cuencia de Transformadas de Fourier de una sefal que ha sido enventanada en el dominio

del tiempo y se define matematicamente como:

X(rw) = /_OO 2(#)g(t — 7)e T dt (1.1)

En la ecuacion 1.1, se denota a x () como una sefial continua en el dominio del tiempo y a

g (t) como la funcién ventana.

Dado que la STFT genera valores complejos en general, a menudo se utiliza la definicién de
espectrograma para fines de visualizacion o para etapas de procesamiento adicionales. El
espectrograma se puede definir como un grafico de intensidad de la densidad espectral de

potencia de la STFT, la cual es determinada como el cuadrado de su magnitud | X (7, w)|?.

En la Figura 1.9 se detalla el proceso de obtencidon de la STFT de una sefal continua y de

su espectrograma:
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Figura 1.9: Transformada de Fourier a corto plazo (STFT) [13]

1.4.3.1. Resolucion tiempo-frecuencia en STFT

En el analisis de tiempo-frecuencia existe una incertidumbre en el sentido de que no es
posible conocer simultaneamente la ocurrencia instantanea de tiempo y la frecuencia de
un componente de senal. Esta incertidumbre es paralela al Principio de incertidumbre de
Heisenberg en mecanica cuantica con la posicién y el momento de un electron. Esta incer-
tidumbre se debe a la relacion inherente entre los dominios de tiempo y frecuencia, ya que
una sefial que es mas corta en tiempo es mas larga en frecuencia y viceversa [14]. De acuer-
do al teorema Balian-Low, se establece que existe un limite para la cantidad de resolucién

qgue puede existir y se expresa cuantitativamente como:

—_

(A)(Af) = — (1.2)
donde At y A f son las resoluciones de tiempo y frecuencia, las mismas que estan
definidas por:

J £2]a(t)Pdt J PAIX(F)IPdf

Teore Y T T T TROPT (13)

At? =

De la ecuacion 1.1 se considera como base elemental de la STFT a la siguiente expresion:

bur(t) = g(t — 7)™ (1.4)

sobre elrango t € (—o00 : o0) y w € (—o0 : 00). La ecuacién 1.4 puede entenderse como



cambios de tiempo y frecuencia de la funcion de ventana ¢(¢). La base STFT a menudo se
ilustra mediante pequefios segmentos del plano tiempo-frecuencia, donde cada segmento
representa un elemento particular de la base STFT, como se muetra en la Figura 1.10.
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Figura 1.10: Segmentacion del plano Tiempo-Frecuencia [15]

La altura y el ancho de un segmento representan los anchos espectrales y temporales de
un elemento de la base STFT, respectivamente, y la posicién de un segmento representa
los centros espectrales y temporales del elemento de la base STFT. Ademas, se debe tener
en cuenta que, si bien el diagrama de la Figura 1.10 sugiere que la STFT utiliza un conjunto
discreto de cambios de tiempo-frecuencia, la base STFT se construye realmente a partir de
cambios continuos de tiempo-frecuencia [15].

También se puede observar que al disminuir el ancho espectral Aw a costa de un mayor
ancho temporal At ensanchando las formas de onda que componen la base STFT en el
tiempo, el producto At A w se mantiene en un valor constante igual al planteado por el teo-

rema de Balian-Low [15]. Este fendmeno se ilustra en la Figura 1.11.
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Figura 1.11: Altura y ancho de un segmento del plano tiempo-frecuencia [15]

De lo expuesto anteriormente, se puede afirmar lo siguiente con respecto a la resolucion en

el dominio Tiempo-Frecuencia para la Transformada de Fourier de corto plazo:

e Las resoluciones de tiempo y resoluciones de frecuencia de cada uno de los elementos
de la base STFT seran iguales a las de la ventana ¢(t). Es decir que cada uno de los

segmento del plano tiempo-frecuencia tienen la misma dimension [15].



e El uso de una ventana ancha dara una buena resolucion de frecuencia pero una reso-
lucidn de tiempo pobre, mientras que el uso de una ventana estrecha dara una buena

resolucion de tiempo pero una resolucion de frecuencia pobre [15].

e La resolucion combinada de tiempo-frecuencia de la base no esta determinada por el

ancho de la ventana sino por la forma de la ventana [15].

1.4.3.2. Definicion formal de la STFT Discreta

Para la aplicacién en procesamiento digital de sefiales, es necesario, extender la definicion
de STFT a aplicaciones con senales discretas. De esta manera el calculo de STFT sobre una
sefal discreta implica tomar la Transformada de Fourier Discreta (DFT) en varias muestras
de tiempo de la sefal, obteniendo como resultado una STFT discreta tanto en tiempo como
en frecuencia. Esta transformada se denomina STFT Discreta, sin embargo, es necesario
diferenciarla de la STFT Discreta en tiempo, la misma que es solo discreta en el dominio del
tiempo, pero continua en el dominio de la frecuencia. La STFT discreta en tiempo es par-
ticularmente Util como herramienta conceptual y analitica, mientras STFT discreta permite
entender los detalles de calculo computacional de los algoritmos que se basan en STFT [16].
La STFT discreta en tiempo esta relacionado con la transformada de Fourier discreta en

tiempo (DTFT), la cual es definida como:

X (w) = Z x [n] e Ien (1.5)

n=—oc
Donde w es una variable continua denominada frecuencia. La STFT discreta en tiempo de
x [n] es el conjunto de transformadas de Fourier discretas en tiempo (DTFT) correspondien-
tes a diferentes secciones en tiempo de la sefial x [n]. La seccion de sefial para el instante
myo es obtenido multiplicando z [n] con una secuencia desplazada g [n — my|. De esta forma

la expresion para STFT discreta en tiempo al instante m( esta dado por:

o0

X (mo,w) = Y w[n]gn—mo)e I (1.6)

n=-—oo
donde w [n] se denota como la ventana de analisis y la secuencia f,,,, [n] = x [n] g [n — mo] es
generalmente denominada seccion de corta duracion de x [n] al instante m. Si se continua
calculado la DTFT para varias secciones de tiempo generadas al desplazar la ventana de
analisis sobre la sefal, se tiene un conjunto de DTFT que conforman la STFT discreta en

tiempo. Entonces la STFT discreta en tiempo para cualquier instante se puede expresar



como:

o0

X (m,w) = Z z[n]gn —m)e ™ (1.7)

n=—oc
Ademas para la ecuacién 1.7, se debe considerar que la ventana de andlisis es seleccionada
de tal manera que su longitud sea mucho menor al tamafio o duracion de la sefal x [n].

Para el procesamiento digital, se utiliza la STFT discreta, la cual esta relacionada con STFT
discreta en tiempo, de la misma forma como la Transformada Discreta de Fourier (DFT) se
relaciona con Transformada de Fourier Discreta en tiempo (DTFT). Es necesario considerar
que DFT de un secuencia de duracion finita x [n] es obtenida al muestrear la Transformada

de Fourier Discreta en tiempo sobre un periodo, es decir:

X [k] = X (W) |lw=2rk/n BN [K] (1.8)

donde N es el factor de muestreo de frecuencia y Ry [k] es una secuencia rectangular de N

puntos dado por:

Ry [k] = ulk] — u[k — N] (1.9)

Siguiendo esta analogia, la STFT discreta es derivada de la STFT discreta en tiempo me-

diante la siguiente relacion:

X [m, k] = X (m,w) | =0/ N RN [K] (1.10)

En la ecuacion 1.10, se ha muestreado la STFT discreta en tiempo con un intervalo de fre-
cuencia de muestreo de 27 /N, para obtener la STFT discreta en el dominio de la frecuencia.
Sustituyendo la ecuacién 1.7 enla ecuacion 1.10, se deduce larelacion entre STFT discreta
y su correspondiente secuencia x [n]:

X[m,kl= > x[n]g[n—m]e > NRy k] (1.11)

n=—oc
De la ecuacion 1.11, se tieneque z : [0 : N — 1] — R es una sefial de tiempo discreto de
longitud N obtenida por muestreo equidistante con respecto a una frecuencia de muestreo
fja Fsyg:[0: L—1] — R es una funciéon de ventana muestreada de longitud L € N.
Ademas si se introduce un nuevo parametro H € N denominado tamafo de salto, el cual

especifica en muestras y determina el tamafo del paso en el que la ventana se desplazara



a través de la sefial, la STFT discreta queda definada como:

N—
Z [n + mH]g[n]e~ 2™ /N (1.12)

En la ecuacion 1.12, las variables m y k estan comprendidos en los rangos m € [0 : M]
k € [0 : K], respectivamente. El numero M = Y=L es el indice que corresponde al ultimo
segmento de sefal enventanado de de tal manera que el rango de tiempo de la ventana
estd completamente contenido en el rango de tiempo de la sefial. Ademas, K = L/2 (L debe
ser par) es el indice de frecuencia correspondiente a la frecuencia de Nyquist. El nimero
complejo X' (m, k) significa el coeficiente de Fourier k" para la ventana m!". De esta forma,
para el espectro de cada segmento temporal m, se tiene un vector espectral de tamafo
K + 1 con coeficientes X' (m, k) para k € [0 : K]. El calculo de cada uno de estos vectores

espectrales equivale a un DFT de tamano N [17].

1.4.4. MOMENTOS DE ZERNIKE

Un problema importante en el analisis de patrones en imagenes es el reconocimiento au-
tomatico de un objeto en una escena independientemente de su posicion, tamafo y orien-
tacién, por lo que para estas aplicaciones se han empleado técnicas que permitan extraer
un conjunto de caracteristicas para la representacion de imagenes y la reduccion de datos.
De esta manera el célculo de momentos o funciones de momento se han empleado en nu-
merosas aplicaciones de reconocimiento automatico ya que permiten capturar informacion
global sobre una imagen [18-20].
Los momentos de Zernike se implementan ampliamente en el reconocimiento de patrones
porque permiten mapear una imagen sobre un conjunto de polinomios de Zernike complejos,
con el objetivo de extraer informacion de las formas presentes en la imagen. Los momentos
de Zernike fueron introducidos originalmente en la década de 1930 por el fisico y ganador
del premio Noble Fritz Zernike para describir las aberraciones 6pticas [18].
La base de un momento Zernike complejo es un conjunto de polinomios ortogonales defini-
dos sobre el interior del disco unitario 22 + 32 = 1 que transformado al espacio de coordena-
das polares es 0 < p < 1[19]. La ecuacién 1.13 define el conjunto de polinomios de Zernike
Vo (2, ).

Vo (2,y) = Vam(p, 0) = Rn,m(p)ejm0 (1.13)

En la ecuacion 1.13, R, ,, corresponde a la parte real de los polinomios de Zernike (Polino-

mio Radial); e/ es la parte compleja; p es la longitud del vector desde el origen hasta el



pixel (x, y); 6 es el angulo entre el vector p y el eje x en sentido antihorario [19]. Ademas n es
un entero positivo y m es un entero positivo o negativo sujeto a la restriccién de la ecuacion
1.14:

m € {0,+£1,....,+|n| talque n —|m| par} (1.14)

El polinomio radial R, ,, se define en la ecuacion 1.15.

n_|m|/2 (n _ S)'

el Y (L

n—2s (1.15)

s=0

donde R, m(p) = R, (—m)(p)- En la Figura 1.12 se ilustra los polinomios de Zernike hasta el

quinto orden.

Figura 1.12: Polinomios radiales de Zernike de orden 0 hasta 5 con pocas repeticiones [20]

Si consideramos una imagen como una funcién continua de intensidad f(p, #) en coordena-
das polares, el momento complejo bidimensional de Zernike de orden n y con repeticion m

se define en la ecuacién 1.16 [19].

n

+1 2 1
T =" /0 /0 F(0, 00V (p,0)pdpdd (1.16)

Dado que los momentos de Zernike estan definidos en coordenadas polares, una imagen
requiere una transformacion lineal de las coordenadas de la imagen a un dominio adecuado
dentro de un circulo unitario como se observa en la Figura 1.13.

Las ventajas de usar polinomios de Zernike radican en su ortogonalidad ya que es posible
representar las propiedades de una imagen sin redundancia o superposicién de informacion

entre los momentos Zernike [22].
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Figura 1.13: Dos esquemas de normalizacién de coordenadas para momentos radiales de
Zernike: a) Sistema de coordenadas de imagen discreta N x N. b) Normalizacién de coorde-
nadas de imagen usando el mapeo (0; N-1) — (-1;+1). ¢) Normalizacién de coordenadas
de imagen usando el mapeo(0; N-1) — (=1/v/2; +1/+/2) [21]

Una de las aplicaciones que se tiene con los momentos de Zernike es la facilidad de recons-
truccién de imagenes a partir de ellos ya que la propiedad de ortogonalidad permite separar
la contribucion individual de cada momento (su contenido de informacién) al proceso de re-
construccién. El numero de detalles de la imagen reconstruida y el parecido con la imagen
original dependen del nivel del orden del polinomio de Zernike utilizado en el proceso de
reconstruccion. De esta manera los momentos de Zernike de bajo orden describen la for-
ma general de una imagen, mientras que los momentos de Zernike de alto orden cubren

aspectos mas detallados de una imagen [18].

Ademas, los momentos de Zernike son nimeros complejos, cuya magnitud tiene la propie-
dad invariancia a la rotacién, es decir la rotacién de una imagen no cambia las magnitudes

de sus momentos Zernike. De esta manera las caracteristicas definidas en los momentos de



Zernike son solo invariantes de rotacién y para obtener la invariancia de escala y traslacion,
la imagen se somete primero a un proceso de normalizacion utilizando sus momentos regu-
lares y posteriormente se extraen las caracteristicas de Zernike obteniendo asi invariancia
de rotacién [18].

Todas estas ventajas han hecho que los momentos Zernike se utilicen en la solucién de
problemas como: Reconocimiento de letras manuscritas [23, 24], Reconocimiento facial

[25], Clasificacion de masas benignas y malignas [26].
1.4.5. FUNDAMENTOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

El Aprendizaje Automatico (Machine Learning) es una rama de la Inteligencia Artificial que
permite que los sistemas informaticos aprendan directamente de ejemplos, datos y experien-
cias. Al permitir que las computadoras realicen tareas especificas de manera inteligente, los
sistemas de aprendizaje automatico pueden llevar a cabo procesos complejos aprendiendo
de los datos, en lugar de seguir reglas preprogramadas [27].

El principal objetivo practico del Aprendizaje Automatico consisten en generar predicciones
precisas sobre conjunto de datos no conocidos por los algoritmos y en disefar algoritmos
eficientes y robustos para producir estas predicciones, incluso para problemas a gran escala.
De esta manera, el proceso basico del Aprendizaje Automatico es proporcionar datos de
entrenamiento a un algoritmo de aprendizaje para generar un nuevo conjunto de reglas,
basadas en inferencias de los datos proporcionados [27].

Los algoritmos de aprendizaje se han implementado con éxito en una variedad de aplica-

ciones, que incluyen:

e Clasificacion: Asignacion de categorias a un conjunto de elementos. Por ejemplo, la
clasificacion de documentos puede asignar elementos con categorias como politica,
negocios, deportes o clima, mientras que la clasificacion de imagenes puede asignar

elementos con categorias como paisaje, retrato o animal [27].

e Regresion: Prediccion de un valor real sobre un conjunto de datos. Como ejemplo de
regresion se puede mencionar la prediccion de variaciones de variables econémicas

[27].

¢ Ranking: Este tarea consiste en ordenar un conjunto de datos de acuerdo algun cri-
terio. Un ejemplo claro de Ranking es la busqueda web donde se devuelven paginas

web relevantes para una consulta en especifico [27].

e Clustering: La agrupacion en clusteres (grupos) se realiza a menudo para analizar



conjuntos de datos muy grandes. Por ejemplo, en el contexto del analisis de redes
sociales, los algoritmos de agrupacion intentan identificar “"comunidades” dentro de

grandes grupos de personas [27].

e Reduccioén de dimensionalidad: Transforma una representacion inicial de elementos
en una representacion de menor dimension de estos elementos conservando algunas

propiedades de la representacion inicial [27].

Dado que el éxito de un algoritmo de aprendizaje depende de los datos utilizados, el Aprendi-
zaje Automatico estd intrinsecamente relacionado con el andlisis de datos y las estadisticas,
por lo que las técnicas de aprendizaje son métodos basados en datos que combinan concep-
tos fundamentales en informatica con ideas de estadistica, probabilidad y optimizacion [27].
A continuacion, se describe los escenarios comunes que se presenta en el aprendizaje au-
tomatico. Estos escenarios difieren en los tipos de datos de entrenamiento disponibles, el
orden y el método por el cual se reciben los datos de entrenamiento y los datos de prueba

usados para evaluar el algoritmo de aprendizaje:

e Aprendizaje Supervisado: El algoritmo recibe un conjunto de ejemplos etiquetados
como datos de entrenamiento y hace predicciones sobre datos que no han sido visi-
bles por el algoritmo en la etapa de entrenamiento. Este es el escenario mas comun

asociado con problemas de clasificacion y regresion [27].

e Aprendizaje no supervisado: El algoritmo de aprendizaje recibe exclusivamente da-
tos de entrenamiento sin etiquetar y hace predicciones con los datos que no han sido
visibles por el algoritmo en la etapa de entrenamiento. Dado que, en general, no se
dispone de ejemplos etiquetados, puede resultar dificil evaluar cuantitativamente el
desempefio de un algoritmo. El clustering (agrupacién) y la reduccion de la dimensio-

nalidad son ejemplos de problemas de aprendizaje no supervisados [27].

e Aprendizaje reforzado: el algoritmo interactia con un entorno dinamico que propor-
ciona retroalimentacion en términos de recompensas y castigos. Las fases de entrena-
miento y prueba también se entremezclan en el aprendizaje por refuerzo. Para recopi-
lar informacién, el algoritmo interactda activamente con el entorno y, en algunos casos,
afecta el entorno, y recibe una recompensa inmediata por cada accion. El objetivo del
algoritmo es maximizar su recompensa a lo largo de un curso de acciones e itera-

ciones con el entorno. Sin embargo, el entorno no proporciona una retroalimentacion



de recompensa a largo plazo, por lo que el algoritmo se enfrenta al dilema de explo-
racion versus explotacion, ya que debe elegir entre explorar acciones desconocidas

para obtener mas informacion o explotar la informacién ya recopilada [27].

A continuacién se detalla el funcionamiento de Redes Neuronales Convolucionales, Sup-
port Vector Machine y Gaussian Mixture Model que son los tres algoritmos de Aprendizaje

Automatico sobre los que se desarrolla el presente proyecto.
1.4.5.1. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo se desarroll6 a partir de la red neuronal artificial y ahora es un cam-
po predominante del Aprendizaje Automatico. La investigacién de la red neuronal artificial
comenzé a partir de la década de 1940. McCulloch et al. propuso el modelo McCulloch-Pitts
(MP) analizando y resumiendo las caracteristicas de las neuronas. Hebb et al. propuso una
teoria del ensamblaje celular para explicar la adaptacién de la neurona cerebral durante el
proceso de aprendizaje. Esta teoria tuvo una influencia importante en el desarrollo de las re-
des neuronales. Luego Rosenblatt et al. inventd el algoritmo del perceptrén. Este algoritmo
es una especie de clasificador binario que pertenece al aprendizaje supervisado [28].

El algoritmo del perceptrén esta inspiradas en el funcionamiento de la unidad computacio-
nal basica del cerebro humano, la neurona. Asi como aproximadamente 86 mil millones de
neuronas se pueden encontrar en el sistema nervioso humano y estan conectadas con apro-
ximadamente 10'* a 10'° sinapsis, la red neuronal artificial se estructura en el modelo del
Perceptron. La Figura 1.14 muestra una comparacion de una neurona biologica y el mode-
lo matematico de Perceptron. Cada neurona recibe sefiales de entrada de sus dendritas y
produce sefiales de salida a lo largo de su axén. El axén finalmente se ramifica y se conecta
a través de sinapsis con las dendritas de otras neuronas. En el modelo computacional de
una neurona, las sefiales que viajan a lo largo de los axones (xg) interactian de forma mul-
tiplicativa (wgzo) con las dendritas de la otra neurona en funcién de la fuerza sinaptica en
esa sinapsis (wg). La idea es que las fortalezas sinapticas (w) se puedan aprender y de esta
forma controlar la fuerza de la influencia de una neurona sobre otra. En el modelo basico,
las dendritas llevan la sefal al cuerpo celular donde se suman todas. Si la suma final esta
por encima de cierto umbral, la neurona puede dispararse y enviar una sefial a lo largo de
su axon. En el modelo computacional, se considera que los tiempos precisos en los que se
envia esta sefial no importan, y que solo la frecuencia de los disparos comunica informa-
cion. Considerando esta interpretacion del codigo de frecuencia, se puede modelar la tasa

de activacion de la neurona con una funcion de activacion f, que representa la frecuencia de



los disparos a lo largo del axén. Histéricamente, una opciéon comun de funcién de activacion
es la funcion sigmoidea (o), ya que toma una entrada de valor real (la fuerza de la senal

después de la suma) y la modifica para que la salida sea respuesta binaria.
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Figura 1.14: Comparacién de una neurona bioldgica (izquierda) y el modelo matematico del
Perceptron (derecha) [29]

Las redes neuronales artificiales se pueden clasificar en tres tipos:
e Red perceptrén multicapa (Multilayer Perceptron MLP)
¢ Red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network CNN)
¢ Red neuronal recurrente (Recurrent Neural Network RNN)

Red perceptréon multicapa (Multilayer Perceptron MLP): El perceptrén multicapa (MLP)
es una red neuronal de retroalimentacion que mapea conjuntos de entradas en conjuntos
de salidas apropiadas. MLP tiene multiples capas de nodos, donde cada capa esta comple-
tamente conectada a la siguiente capa. Un MLP consta de tres tipos de capas: una capa
de entrada, una capa de salida y una o0 mas capas ocultas. La arquitectura especifica de
las redes neuronales multicapa se conoce como redes de alimentacidn hacia adelante, por-
que las capas sucesivas se alimentan entre si en la direccion de avance desde la entrada
hasta la salida. Si existe mas de una capa oculta, la arquitectura se considera de aprendi-
zaje profundo. Los pesos miden el grado de correlacion entre los niveles de actividad de
las neuronas que conectan [29]. En la Figura 1.15 se muestra un ejemplo de red perceptron

multicapa.

Red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network CNN): Es una arquitectu-
ra de aprendizaje profundo inspirada en el mecanismo de percepcion visual natural de los
seres vivos. En 1959, Hubel y Wiesel descubrieron que las células de la corteza visual de
los animales son responsables de detectar la luz en los campos receptivos [30]. Inspirado

por este descubrimiento, Kunihiko Fukushima propuso el neocognitron en 1980, al que se



Capa de entrada

Figura 1.15: Un ejemplo de una red perceptron multicapa con una capa de cinco entradas
y una capa de salida de tres nodos [29]

podria considerar el antecesor de CNN [31]. La nocién de profundidad de una sola capa
en una red neuronal convolucional es distinta de la nocién de profundidad en términos del
numero de capas. En la capa de entrada, estas caracteristicas corresponden a los canales
de color como RGB (es decir, rojo, verde, azul), y en los canales ocultos estas caracteris-
ticas representan mapas de caracteristicas ocultas que codifican varios tipos de formas en
la imagen. Las redes neuronales convolucionales se emplean ampliamente para el reco-
nocimiento de imagenes, la deteccién, localizacion de objetos e incluso el procesamiento
de texto [29]. De manera general la arquitectura esta conformada por capas de convolu-
cion, submuestreo(pooling) y capas densamente conectadas como se muestra en la Figura
1.16. En la Seccion 1.4.6 se describe con mas detalle la arquitectura de una red neuronal

convolucional.
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Figura 1.16: Arquitectura de una red neuronal convolucional [29]

Red neuronal recurrente (Recurrent Neural Network RNN): es un tipo especial de red
neuronal artificial que tiene memoria que permite relacionar la informacion actual con un co-
nocimiento previo mediante la utilizacion de un tipo especial de arquitectura en bucle, por lo
qgue son redes con memoria. Es decir, RNN contiene al menos una conexion de retroalimen-

tacion, por lo que las activaciones pueden fluir en un bucle, lo que permite a las redes realizar



un procesamiento temporal y aprender secuencias, por ejemplo, realizar el reconocimiento
de secuencias o prediccion temporal. Estas redes en bucle se denominan recurrentes por-
que realizan las mismas operaciones y calculos para cada elemento en una secuencia de
datos de entrada. El modelo de memoria a largo plazo a corto plazo (LSTM) y la unidad
recurrente cerrada (GRU) son las variaciones populares en los métodos de aprendizaje de

representacion basados en RNN [29].

Entrenamiento de una red neuronal arificial: El entrenamiento de redes neuronales o

modelos de aprendizaje profundo involucran las siguientes etapas:

¢ Inicializacion de pesos: El proceso de optimizacién requiere un punto de partida des-
de el cual comenzar las actualizaciones del modelo. De esta manera pequefios valores
aleatorios iniciales se asignan a los pesos de las neuronas del modelo al comienzo del

proceso de entrenamiento [29].

e Propagacién hacia adelante: En esta fase, las entradas para una instancia de en-
trenamiento se alimentan a la red neuronal. Esto da como resultado una cascada de
calculos hacia adelante a través de las capas, utilizando el conjunto actual de ponde-
raciones. La salida final prevista se puede comparar con la de la instancia de entrena-

miento y se calcula la derivada de la funcion de pérdida con respecto a la salida.

e Funcién de pérdida: La funcién que se usa para estimar el rendimiento de un modelo
con un conjunto especifico de ponderaciones en ejemplos del conjunto de datos de

entrenamiento [29].

e Descenso del gradiente: es un algoritmo de optimizacion iterativo que se usa para
encontrar los valores de los parametros y pesos del modelo que minimizan la funcién

de pérdida.

e Retropropagacion: el objetivo de la retropropagacién es cambiar los pesos de las
neuronas para reducir al minimo la funcién de pérdida. Si bien el aumento de la pro-
fundidad a menudo reduce el numero de parametros de la red, conduce a diferentes
tipos de problemas practicos. Propagar hacia atras usando la regla de la cadena tiene
sus inconvenientes en redes con un gran numero de capas en términos de estabilidad
de las actualizaciones. En particular, las actualizaciones en capas anteriores pueden
ser muy pequefas (vanishing gradient) o pueden ser cada vez mas grandes (exploding

gradient) en ciertos tipos de arquitecturas de redes neuronales [29].



e Actualizacion de pesos: Los pesos y parametros se cambian a los valores 6ptimos de
acuerdo con los resultados del algoritmo de retropropagacién. Al actualizar el modelo,
se deben utilizar varios ejemplos del conjunto de datos de entrenamiento para calcu-
lar la funcién de pérdida. Se pueden usar todos los ejemplos del conjunto de datos de
entrenamiento, lo que puede ser apropiado para conjuntos de datos mas pequefios.
Alternativamente, se puede usar un solo ejemplo que puede ser apropiado para pro-
blemas donde los ejemplos se transmiten o donde los datos cambian con frecuencia.
Se puede usar un enfoque hibrido en el que se puede elegir el numero de ejemplos
del conjunto de datos de entrenamiento y usarlo para estimar el gradiente de error. La

eleccién del numero de ejemplos se denomina tamafio de lote (batch size) [29].

¢ Iteracién hacia la convergencia: Debido a que los pesos se actualizan cada vez que
se efectua el algoritmo de retropropagacion, se requieren varias iteraciones para que
la red aprenda. Después de cada iteracion, el algoritmo de descenso del gradiente
actualiza los pesos hacia una funcién de pérdida cada vez menor global. La canti-
dad de iteraciones necesarias para converger depende de la tasa de aprendizaje, los

hiperparametros de la red y el método de optimizacion utilizado [29].

1.4.5.2. Support Vector Machine(SVM)

Support Vector Machine es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado empleado
tanto para aplicaciones de clasificacion como de regresién y se fundamenta en los principios
de un Clasificador de Margen Maximo, el cual construye un hiperplano de dimensionalidad
muy alta para separar las clases presentes en un conjunto de datos. De esta forma, los
hiperplanos se consideran limites de decisién para clasificar elementos de un conjunto de
datos en sus respectivas clases en un espacio multidimensional, de modo que el margen de
separacion entre las dos clases en los datos se amplia al maximo [32, 33].

La Figura 1.17 muestra un conjunto de datos cuya separacion en clases se logra con un
hiperplano lineal definida matematicamente como H = {x|wa +b= 0} y con una regla de
clasificacion binaria que asigna el valor de 1 a la primera clase y —1 a la segunda clase, lo

cual se define matematicamente en la ecuacién 1.17.

P T B 1 ifwix;+b6>0
yi(Xj) = sign(w' x; + b) = (1.17)
—1 ifwlx;+b<0



Ecuacién del
Hiperplano
. wix+ H=0

Regla de clasificacion X1
Yi(x) =sign(wTx;+ 6)

Figura 1.17: Separacion de datos con un hiperplano lineal [33]

Al existir un gran nimero de hiperplanos que permiten separar adecuadamente los datos en
clases. SVM construye un hiperplano 6ptimo, de modo que el margen de separacién entre
las dos clases en los datos se amplia al maximo. El margen de separacion es la distancia
entre los vectores de soporte hacia el hiperplano. Los vectores de soporte son los puntos
del conjunto datos que se encuentran mas cercanos al hiperplano. Estos puntos definiran
mejor la linea de separacion al calcular los margenes (Ver Figura 1.18) [32,33]. La distancia

desde un vector de soporte al hiperplano se determina con la ecuacion 1.18.

(1.18)

X2

Figura 1.18: Seleccién del hiperplano éptimo con la maximizacion del margen de separacion
(p) a través de la distacia () de los vectores soportes hacia el hiperplano [33]

La busqueda del margen maximo que separa el hiperplano se resuelve como un problema

de optimizacion restringido. El objetivo es maximizar el margen bajo las restricciones de que



todos los puntos del conjunto de datos deben estar en el lado correcto del hiperplano como
se define en 1.19 [32, 33].

. 1 . .
max vy(w,b) = max-——-.min|w’'x;+b|; talque Viy;(w'z;+b)>0 (1.19)
w,b wh [[wl|xi
— Region de decision

Maximizacién del margen

Debido a que el hiperplano es invariante de escala, es posible fijar los valores de (w, b) de

tal forma que se cumpla la condicién de la ecuaciéon 1.20.

min |w'x; +b| = 1. (1.20)

Asi, el problema de optimizacion se reduce a la expresion 1.21.

1 ] ]
max —— =min|w|| = minw'w; talque y;(W!x;+b)>1 (1.21)
w,b HWH w,b w,b

Si los datos son de baja dimension, a menudo ocurre que no existe un hiperplano que separe
el conjunto de datos en las clases. En este caso, no hay solucion al problema de optimizacion
mencionado anteriormente. Pero se puede solucionar permitiendo que las restricciones se
violen muy levemente con la introduccion de variables de holgura(¢;) y penalizacion (C) en
la ecuacién 1.21. La variable de holgura se introduce en el problema de optimizacion de dos
maneras: primero, la variable de holgura determina el grado en que los puntos del conjunto
de datos puede violar la restriccion y en segundo lugar, al agregar la variable de holgura,
el objetivo es simultdneamente maximizar el margen y minimizar el uso de las variables de
holgura. Es decir, se permitird que ciertos puntos del conjunto de datos de entrenamiento
estén dentro del margen [32,33]. De esta manera se desea que el numero de puntos dentro
del margen sea lo mas pequenfio posible(Ver Figura 1.19) [32, 33].
La ecuacién 1.22 muestra el problema de optimizacion considerando las variables de holgura
(&) y penalizacion (C).
minw, wiw+CY " ¢
tal que Vi y;(Wx; +b) > 1 — & (1.22)
Vi& >0

La variable de holgura &; permite que los puntos z; del conjunto de datos esté mas cerca

del hiperplano (o incluso en el lado equivocado), pero hay una penalizacién en la funcion

objetivo por tal "holgura”. Si C' es muy grande, SVM se vuelve muy estricta e intenta que



Figura 1.19: Seleccion del hiperplano con restricciones suaves. La variable de holgura toma
valores tal que & > 1 para puntos mal clasificados y 0 < ¢; < 1 para puntos cerca al limite
de decision [33].

todos los puntos estén en el lado derecho del hiperplano. Si C' es muy pequefio, SVM puede
"sacrificar” algunos puntos para obtener una solucién mas simple (es decir, menor ||w||?)
[32,33].

SVM minimiza las variables de holgura considerando las restricciones, a través de la funcion

de pérdida de bisagra, la cual se define matematicamente con la ecuacién 1.23.

1-— Z‘WTXZ‘+b if l'WTXZ'er <1
¢ = max(1 — y,(WIx; +b),0) = il ) Tl ) (1.23)
0 if y;(WIx; +b) > 1

Con la funcion de pérdida de bisagra, cuando un punto de datos esta clasificado correcta-
mente y mas alla del limite de decisidon que el margen, la funcion de pérdida es cero. De esta
manera, es insensible a los puntos correctamente clasificados lejos del limite. Pero cuando
el punto esta dentro del margen o clasificado incorrectamente, entonces la funcién de pérdi-
da es simplemente la magnitud de la variable de holgura, por lo tanto, la funcién de pérdida
de bisagra aumenta linealmente para los puntos mal clasificados [32, 33].

Si se reemplaza la ecuacion 1.23 en la ecuacion 1.22, se obtiene una version sin restriccio-
nes del problema de optimizacion de SVM para la maximizacion del tamafo del margen y

se detalla en la ecuacion 1.24 como una funcion de pérdida con regularizacion.

n
. T 2 T
rulg] ww +C E max [1 — y;(w' x; + b), 0] (1.24)
Regularizador I» i=1

Funcion de pérdida de bisagra

La formulacion de la ecuacion 1.24 permite optimizar los parametros (w, b) de SVM por medio

del algoritmo de gradiente descendente.



También existen situaciones en donde no es posible encontrar un hiperplano que permita
separar los conjuntos de datos en clases. En este caso las clases no son linealmente separa-
bles y para solucionar este problema se considera el truco del kernel, el mismo que consiste
en trasladar los datos de entrada a un espacio de caracteristicas altamente dimensional con
el objetivo de encontrar un hiperplano para separar las clases [32,33]. En la Figura 1.20 se
observa como al afadir una dimensién nueva, se puede separar facilmente las dos clases

con una superficie de decision.
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Figura 1.20: Transformacién de un conjunto de datos a un espacio de caracteristicas de
alta dimensién [34]

La idea principal detras de este método se basa en los llamados nucleos (kenel) o funcio-
nes del ndcleo, que, bajo algunas condiciones técnicas de simetria y definicion positiva,
definen implicitamente un producto interno en un espacio de alta dimensién. Reemplazar el
producto interno original en el espacio de entrada con nucleos definidos positivos extiende
inmediatamente a SVM a una separacion lineal en ese espacio de alta dimensién o, de ma-
nera equivalente, a una separacién no lineal en el espacio de entrada [27]. Las funciones

del nucleo populares que se emplean para SVM se detallan en la Tabla 1.1.

Tabla 1.1: Funciones Kernel empleados en SVM [27]

Tipo de SVM Funcion Kernel
— 2
Funcion de base radial (RBF) o gaussiana | K (z1,z2) = exp ( ‘m12 ;32” )
g
Lineal K(z1,29) = SE-lr{L‘Q
Polinémica K(z1,22) = (2122 +1)”
SlngId K(Jfl, .TUQ) = tanh (50.%‘11’2 + 51)

1.4.5.3. Gaussian Mixture Model (GMM)

Un modelo de mezcla Gaussiana (Gaussian Mixture Model) es un modelo probabilistico que
supone que todos los puntos de datos se generan a partir de una mezcla de un numero finito

de distribuciones gaussianas con parametros desconocidos [35]. La ecuacion 1.25 muestra



como GMM describe la distribucion probabilistica de un espacio de caracteristicas.

p(x|0) = Zm\f (X ik o). (1.25)

k=1
Donde:

e K es el numero de mezclas o distribuciones
K

o 7 es el coeficiente de mezcla, que cumple » " =1y m; >0
k=1

o 0 ={(m,p1,01);....; (7K, b, 0ic) } son los parametros del modelo
e N (x|ux,0?) es la Distribucion Gaussiana de dimension D

Dado un conjunto de caracteristicas X = {x1;...;x}, los pardmetros 6ptimos de GMM se
aprenden mediante la Estimacién de Maxima Verosimilitud (Maximum Likelihood Estimation)

definida en la ecuacion 1.26 [35].

L£(0) = In(p(X|0)) Zln (ZW\/ x(" Iuk,ak)> (1.26)

La Estimacion de Maxima Verosimilitud es un algoritmo estadistico que permite entrenar
a Gaussian Mixture Model a partir de datos no etiquetados mediante un proceso iterativo,
estimando los parametros de las distribuciones de probabilidad para que se ajusten me-
jor a la densidad del conjunto de datos de entrenamiento [35]. La Estimacion de Maxima

Verosimilitud involucra los siguientes pasos:

e Paso E: se asumen componentes centrados aleatoriamente en puntos de datos y se
determina para cada punto una probabilidad de ser generado por cada componente

del modelo.

e Paso M: se ajusta los parametros para maximizar la probabilidad de los datos dadas
esas asignaciones. La repeticion de este proceso garantiza la convergencia siempre

hacia un 6ptimo local.

De forma general, GMM es considerado un método estadistico para modelar la estructura
de agrupamiento subyacente en un conjunto de datos como un algoritmo de Aprendizaje
Automatico no Supervisado, convirtiéndose en una herramienta estadistica util para datos
multivariados, especialmente porque la tecnologia en desarrollo ahora permite el procesa-

miento de conjuntos de datos de alta dimension. Ademas, GMM considera que los datos
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Figura 1.21: Ejemplo de densidad modelada por una mezcla de tres funciones de densidad
de probabilidad gaussianas [36]

se obtienen de una mezcla de poblaciones subyacentes, cada una de las cuales corres-
ponde a un grupo y este supuesto transforma el problema de agrupamiento (clustering) en
un problema de estimacion de parametros, ya que los datos pueden modelarse como una
mezcla de densidades de componentes gaussianos (ver Figura 1.21) [36]. Asi un problema

de agrupamiento con GMM implica optimizar los siguientes parametros:

e La forma de densidades de los componentes (clusters) lo cual se refleja en una ma-
triz de covarianza, la misma que representa las caracteristicas geomeétricas como el

volumen, la forma y la orientacién de los grupos o componentes [36].
e El numero de componentes [36].
e Funcion de optimizacion [36].
e Los criterios para determinar el modelo 6ptimo [36].

1.4.6. ARQUITECTURA DE REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

Una red neuronal convolucional es una subclase de red neuronal que se compone por dife-
rentes tipos de capas llamadas capas convolucionales y cada una de ellas esta formada por
pequefios nucleos que permiten extraer caracteristicas de alto nivel de una manera eficaz. El
modelo estandar de una CNN esta estructurada por un capa de entrada, capas convolucio-
nales alternas, capas de agrupacion o submuestreo, capas no lineales y finalmente se tiene
capas densamente conectadas. [37]. En la Figura 1.22 se muestra la estructura estandar de
una red neuronal convolucional.

Los datos de entrada de una red neuronal convolucional son aceptados en una matriz multi-
dimensional, de esta manera los datos de entrada pueden ser pixeles de imagen, patrones,
series de tiempo o sefiales de video. Para las imagenes digitales, los valores de los pixeles

qgue se almacenan en una matriz de numeros (Figura 1.23), alimentan a la red convolucional



Figura 1.22: Arquitectura y etapas de entrenamiento de una red neuronal convolucional [38]
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neuronal, la misma que a través de una pequena cuadricula de parametros llamada kernel
en cada uno de sus capas convolucionales realiza la extraccion de caracteristicas de forma

optimizable [38].

Figura 1.23: Una computadora ve una imagen como una matriz de niumeros. La matriz de
la derecha contiene niumeros entre 0 y 255, cada uno de los cuales corresponde al brillo de
pixeles de la imagen de la izquierda [38]

De esta manera el rendimiento de una arquitectura de CNN, se base en el aprendizaje de
kernels y pesos particulares a través de una funcion de pérdida utilizando el algoritmo de
propagacion hacia adelante sobre un conjunto de datos de entrenamiento, y los parametros
en el kernel y los pesos obtenidos, se actualizan de acuerdo con el valor de pérdida mediante

retropropagacion con el algoritmo de optimizacion de descenso de gradiente [38].

1.4.6.1. Capa Convolucional

El propdsito principal de una capa convolucional es la extraccién de caracteristicas de un
tensor o matriz multidimensional que alimenta la entrada de la red neuronal convolucional,
por lo que estas capas se componen de una serie de filtros o nucleos (kernel) optimizables

qgue tienen como objetivo calcular un mapa de caracteristicas a través de la operacion con-



volucion de matrices. Esta operacion se efectua entre el filtro o kernel y el tensor de entrada,
es decir, se calcula el producto punto entre cada elemento del kernel y la seccion del tensor
que cubre el filtro obteniéndose como resultado un valor escalar. Este filtro repite el mismo
proceso a lo largo de todo el tensor, desplazandose horizontal y verticalmente en un deter-
minado numero de pasos a la vez, denominado como stride. Ademas en este proceso se
puede aplicar multiples nucleos para formar un nimero arbitrario de mapas de caracteristi-
cas. En la Figura 1.24 se ilustra la obtencion de un mapa de caracteristicas con la operacion
de convolucion entre un kernel y un tensor, de esta manera la operacién de convolucién
entre cada nucleo y el tensor de entrada permite obtener un mapa de caracteristicas cuya
altura y ancho es reducido en comparacion al tensor de entrada [38].

Entonces tres hiperparametros clave que definen una capa convolucional son el tamafo, el
numero de nucleos y el valor de stride. El primero tipicamente toma dimensiones de 3 x 3,
pero aveces 5x5 0 7x 7. El segundo es arbitrario y determina la profundidad de los mapas de
caracteristicas de salida. El tercero toma comunmente el valor de 1; sin embargo, a veces se

utiliza un stride superior a 1 para reducir la resolucién de los mapas de caracteristicas [38].
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Figura 1.24: Ejemplo de operaciéon de convolucién con un tamafo de kernel de 3 x 3,con
un valor de stride igual 1 [38]

Las capas convolucionales para la obtencion del mapa de caracteristicas, también emplean
la técnica denominada Padding, lo cual permite que el centro del kernel se sobreponga con

el elemento mas externo del tensor de entrada. La técnica de Padding usualmente empleada



se denomina Zero-Padding, lo cual consiste en agregar filas y columnas de ceros a cada
lado del tensor de entrada, de tal forma que sea posible calcular la operacién de convolucion
entre el kernel y las regiones del tensor donde el centro del kernel coincide con los elementos
mas externos del tensor de entrada. Las arquitecturas modernas de CNN generalmente
emplean Zero-Padding para mantener las dimensiones del mapa de caracteristicas igual a
las dimensiones del tensor de entrada con el fin de insertar posteriormente mas capas. Sin
Zero-Padding, cada mapa de caracteristicas sucesivo se haria mas pequefio después de la
operacion de convolucion. En la Figura 1.25 se muestra la técnica de Zero-Padding en la

operacion de convolucion [38].
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Figura 1.25: Ejemplo de operacion de convolucion con un tamafio de kernel de 3 x 3, con
Zero-Padding y con un valor de stride igual 1 [38]

La caracteristica clave que se obtiene de una operacién de convolucion es el peso compar-
tido, es decir los nucleos se comparten en todas las posiciones del tensor de entrada. El

peso compartido crea las siguientes caracteristicas de las operaciones de convolucién:

e Permite que los patrones de caracteristicas locales extraidos por la traslacion de los
nucleos o filtros sean invariantes a medida que los nucleos viajan a través de todas

las posiciones de una imagen y detectan patrones locales.

e El aprendizaje de jerarquias espaciales de los patrones de caracteristicas mediante la
reduccion de resolucién en junto con una operacion de submuestreo, da como resul-

tado la captura de un campo de vision cada vez mas grande.

e Aumento de la eficiencia del modelo al reducir la cantidad de parametros para aprender

en comparacién con las redes neuronales densamente conectadas.



El proceso de entrenamiento de un modelo de CNN con respecto a la capa de convolucion
es identificar los nucleos o filtros que se adapten mejor a una tarea determinada en funcioén
de un conjunto de datos de entrenamiento determinado. Los kernels son los unicos para-
metros que se aprenden automaticamente durante el proceso de entrenamiento en la capa
de convolucioén; por otro lado, el tamafio y el nUmero de nucleos, el tamafio del Padding y
el valor del stride son hiperparametros que deben configurarse antes de que comience el

proceso de entrenamiento.

Apilar varias capas convolucionales en modelos profundos permite que las capas cercanas
a la entrada aprendan caracteristicas de bajo nivel como bordes, esquinas, texturas y lineas,
mientras que las capas mas profundas del modelo aprenden caracteristicas de alto orden o

mas abstractas, como formas u objetos especificos [39].

1.4.6.2. Unidad Lineal Rectificada (ReLU)

Si consideramos un red neuronal tradicional, para un nodo dado en una capa especifica,
las entradas a este nodo se multiplican por los pesos en un nodo y se suman. Este valor
se conoce como la activacion sumada del nodo. La activacién sumada se transforma luego
a través de una funcién de activacion y define la salida especifica o activacion del nodo.
La funcién de activaciéon mas simple se conoce como activacioén lineal, donde no se aplica
ninguna transformacion. Una red compuesta solo de funciones de activacién lineal es muy
facil de entrenar, pero no puede aprender funciones de mapeo complejas. Las funciones de
activacién lineal todavia se utilizan en la capa de salida para redes que predicen una canti-
dad como se realiza en problemas de regresién. Sin embargo, se prefiere utilizar funciones
de activacién no lineales ya que permiten que los nodos aprendan estructuras mas com-
plejas en los datos. Tradicionalmente, dos funciones de activacion no lineales ampliamente

utilizadas son las funciones de activacién sigmoidea y tangente hiperbdlica [39].

Las funciones sigmoidea y tangente hiperbdlica presentan un problema de saturacién, es
decir, que los valores grandes de activacién sumada se ajustan a una salida de "1” 6 "0”
y los valores pequefios de activacion sumada toman valores de "—1” 6 ”0” para tangente
hiperbdlica y sigmoidea respectivamente. Ademas, las funciones de activacioén no lineales
son realmente sensibles a los cambios alrededor del punto medio de su entrada, como
”0,5” para sigmoidea y ”0,0” para tangente hiperbdlica (Ver Figura 1.26). La sensibilidad y
la saturacién limitadas de las funciones de activacién no lineal ocurren independientemente
de si la activacion sumada del nodo proporcionado como entrada contiene informacion util

o no. Una vez saturado, se convierte en un desafio para el algoritmo de aprendizaje seguir



adaptando los pesos para mejorar el rendimiento del modelo [39].
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Figura 1.26: Funciones de activacion: a) Funcion sigmoidea. b) Funcién tangente hiperbo-
lica. ¢) Funcion RELU [39]

Las capas profundas en redes grandes que utilizan estas funciones de activacion no linea-
les no reciben informacién util del algoritmo de gradiente descendiente. El error se propaga
nuevamente a través de la red y se usa para actualizar los pesos. La cantidad de error dismi-
nuye drasticamente con cada capa adicional a través de la cual se propaga, dada la derivada
de la funcién de activacion elegida. Esto se denomina problema del Desvanecimiento del
Gradiente (Vanishing Gradient Problem) y evita que las redes profundas con multiples capas
aprendan de manera efectiva. Aunque el uso de funciones de activacion no lineal permite
que las redes neuronales aprendan funciones de mapeo complejas, impiden efectivamente
que el algoritmo de aprendizaje funcione con redes profundas [39].

Las limitaciones presentadas por las funciones de activacién sigmoidal y tangente hiper-
bodlica en el rendimiento de las redes neuronales convolucionales son solventadas con la
funcién de activacion Unidad Lineal Rectificada (Ver Figura 1.26) o en inglés Rectified Li-
near Activation Unit (RELU) , por lo que esta funcion de activacion es estandar para redes

neuronales convolucionales profundas por las siguientes ventajas:

e Los calculos efectuados por redes neuronales con funciones RELU son menos com-
plejos que las funciones de activacion sigmoidea e tangente hiperbdlica porque no hay

necesidad de trabajar con funciones exponenciales en las activaciones [40].

e Las redes neuronales con funciones de activacion RELU convergen mucho mas rapi-
do que aquellas con funciones de activacion que generan saturacién en términos de

tiempo de entrenamiento al aplicar gradiente descendente [40].

e Lafuncién RELU permite que una red obtenga facilmente una representacion dipersa.

Es decir, la salida de la funcion RELU es "0” cuando la entrada se encuentra en el



intervalo z < 0, lo que proporciona la dispersion en la activacion de unidades neuro-
nales y mejora la eficiencia del aprendizaje de datos. Cuando la entrada se ubica en
x > 0, las caracteristicas de los datos se pueden retener en gran medida, asi como

también acelerar el aprendizaje y simplificar el modelo [40].

e La derivada de la funcion RELU se mantiene en un valor constante igual "1”, lo que
puede evitar caer en una optimizacion local y resolver el efecto de desvanecimiento del
gradiente que ocurre en las funciones de activacion sigmoidea y tangente hiperbdlica

[40].

e Las redes neuronales profundas con funciones de activacion RELU pueden alcanzar
su mejor rendimiento sin requerir ningun entrenamiento previo sin supervision en ta-

reas puramente supervisadas con un gran conjunto de datos etiquetados [40].

En la Figura 1.27 se muestra la aplicacion de la funcién de activacion RELU sobre un mapa

de caracteristicas.
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Figura 1.27: Aplicacion de RELU sobre un mapa de caracteristicas [39]

Sin embargo, la derivada de la funcion RELU cuando z < 0, es "0”, por lo que esta funcion
también provoca saturacién para ese rango de valores. De esta manera es posible que los
pesos relativos ya no se actualicen y eso lleve a la muerte de algunas unidades neuronales,
lo que significa que estas unidades neuronales nunca se activaran. Otra desventaja de RELU
es que el promedio de salida de las unidades es idénticamente positivo, lo que provocara
un cambio de sesgo para las unidades en la siguiente capa. Los dos atributos anteriores
tienen un impacto negativo en la convergencia de redes neuronales profundas [41]. Para
solucionar estos inconvenientes se plantean las siguientes modificaciones sobre la funcion

de activacion RELU:

Leaky RELU (LRELU): Una de las desventajas de RELU es la de provocar un gradiente
cero cuando las unidades neuronales no estan activa. Esto puede hacer que las unidades

gue no se activen inicialmente nunca se activen ya que la optimizacién basada en gradientes
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Figura 1.28: Comparacion entre LRELU, PRELU, RRELU y ELU. a) LRELU/ PRELU: En
LRELU X es empiricamente predefinido. En PRELU )\, se aprende de los datos de entre-

namiento. b) RRELU: A,(C") es una variable aleatoria que se toma como muestra de una
distribucién uniforme dada en el entrenamiento y se mantiene fija en las pruebas. c) ELU: \
es empiricamente predefinido [42]

no ajustara sus pesos (Ver Figura 1.28). Para solventar este problema se ha planteado Leaky

RELU, el cual se define como:
a; jk = max (2, 0) + Amin(z; jk, 0) (1.27)

donde )\ es un parametro que varia en el rango (0, 1). En comparaciéon con RELU, Leaky
RELU comprime la parte negativa en lugar de asignarla a cero constante, lo que permite un

gradiente pequefio, distinto de cero, cuando la unidad no esta activa [42].

Parametric RELU (PRELU): En lugar de utilizar un parametro predefinido A como en Leaky
RELU como se indica en la ecuacion 1.27, se plantea Parametric Rectified Linear Unit (PRE-
LU) el cual aprende adaptativamente los parametros de los rectificadores con el fin de me-
jorar la precisién (Ver Figura 1.28). Matematicamente la funcion PRELU se define en la

ecuacion 1.28.

aijk = max(z;j,0) + Agmin(z; jx, 0) (1.28)

donde )\, es el parametro aprendido para el canal k-ésimo. Como PRELU solo introduce un
numero muy pequefio de parametros adicionales, el numero de parametros adicionales es
el mismo que el niumero de canales de toda la red, no hay riesgo adicional de sobreajuste y
el costo computacional adicional es insignificante. También se puede entrenar simultanea-

mente con otros parametros por retropropagacion [42].

Randomized RELU (RRELU): Es otra variante de Leaky RELU, donde los parametros de

las partes negativas se muestrean aleatoriamente a partir de una distribucién uniforme en



el entrenamiento y luego se fijan en la fase de validacion (Ver Figura 1.28). Formalmente, la

funcion RRELU se define como:

a%)k = ma$(2§f§?k7 0) + )\,(C")min(zi(j;?k, 0) (1.29)

donde zi(r;)k denota la entrada de la funcién de activacion en la ubicacién (i, j) en el ca-
nal k-ésimo del n-ésimo ejempilo, /\E?k denota su correspondiente parametro muestreado y
a%)k denota su salida correspondiente. RRELU podria reducir el sobreajuste debido a su

2y

naturaleza aleatoria [42].

Exponential Linear Unit (ELU): Esta funcién permite un aprendizaje mas rapido de las
redes neuronales profundas y conduce a una mayor precisién de clasificacion. Al igual que
RELU, LRELU y PRELU, ELU evita el problema del desvanecimiento del gradiente esta-
bleciendo la parte positiva en una funcion identidad. A diferencia de RELU, ELU tiene una
parte negativa que es beneficiosa para el aprendizaje rapido. En comparacién con LRELU
y PRELU que también tienen partes negativas insaturadas, ELU emplea una funcién de
saturacién como parte negativa (Ver Figura 1.28). Esta funcién de saturacién disminuye ex-
ponencialmente la variacién de las unidades desactivadas, por lo que ELU es mas resistente

al ruido [42]. La funcién ELU se define formalmente en la ecuacion 1.30:

a; jx = max(zjk, 0) + min(A(e*k —1),0) (1.30)

donde )\ es un parametro predefinido para controlar el grado al que la funcién ELU se satura

para entradas negativas.

1.4.6.3. Capa de agrupacion, reduccion o submuestreo (pooling)

Una capa de submuestreo proporciona una operacion de reduccion de la dimensionalidad de
los mapas de caracteristicas introduciendo una invariancia de traslacion a pequefios cam-
bios y distorsiones, reduciendo de esta forma el nUmero de parametros que la red neuronal
convolucional debe aprender en capas posteriores a la capa de submuestreo. Cuando un
modelo es invariante a la traslacion, significa que no importa déonde se encuentra ubicado
un objeto en una imagen; sera reconocido de todos modos, por lo que la invariancia de
traslaciéon en un modelo beneficia enormemente su poder predictivo, ya que no se necesita
proporcionar imagenes donde el objeto esta precisamente en una posicién deseada. Mas
bien, se debe proporcionar un conjunto masivo de imagenes que contengan el objeto con lo

que se puede obtener un modelo predictivo con buen rendimiento [43].



Cabe sefialar que no hay ningun parametro que se pueda aprender en ninguna de las ca-
pas de submuestreo, mientras que el tamano del filtro, el valor de stride y el empleo de
Padding son hiperparametros en las operaciones de submuestreo, similares a las operacio-
nes de convolucion [38]. Entre las operaciones de submuestreo que se puede realizar con
los mapas de caracteristicas se puede mencionar max pooling, average pooling, global max

pooling y global average pooling.

Operaciéon Max Pooling: En esta estrategia de submuestreo, se selecciona la activacion
con el valor maximo de todas las activaciones que se presentan en un campo rectangular

de un mapa de caracteristicas, como se muestra en la Figura 1.29.
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Figura 1.29: Operaciéon de Max Pooling [39]

El mayor inconveniente de la operacién de Max Pooling es que el operador de la agrupacién
considera solo el elemento maximo del area de agrupacién e ignora otros elementos. Si la
mayoria de los elementos en el area de agrupacion fueran de gran magnitud, las caracteris-
ticas mas exigentes desaparecen después de realizar la operacion de agrupacién maxima

y esta situacion conduce a resultados inaceptables debido a la pérdida de informacién [39].

Operacién Average Pooling: En esta estrategia de agrupacion, el mapa de caracteristicas
de entrada se divide en un conjunto de regiones rectangulares separadas y la salida se
obtiene calculando el promedio de los valores agrupados en cada region rectangular, como

se ilustra en la Figura 1.30.
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Figura 1.30: Operacion de Average Pooling [39]

La operacion Avarage Pooling es diferente de la operacién Max Pooling en el sentido de que

retiene mucha informacion sobre los elementos "menos importantes” de un bloque o grupo.



Mientras que Max Pooling simplemente los descarta informacién eligiendo el valor maximo,

Average Pooling los mezcla [39].

Operacién Global Max Pooling: Esta técnica realiza la operacién de Max Pooling sobre

todo el mapa de caracteristica. En la Figura 1.31 se muestra la operacion de Global Max

Pooling.
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Figura 1.31: Operacién de Global Max Pooling [39]

Operacién Global Avarage Pooling: Esta técnica realiza la operacién de Avarage Pooling
considerando todo los valores del mapa de caracteristica. En la Figura 1.32 se muestra la

operacién de Global Max Pooling.
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Figura 1.32: Operacién de Global Avarage Pooling [39]

1.4.6.4. Capa de Normalizacién por lotes (Batch Normalization)

El entrenamiento de redes neuronales profundas se complica por el hecho de que la dis-
tribucion de las entradas de cada capa cambia durante el entrenamiento, a medida que
cambian los parametros de las capas anteriores. Esto ralentiza el entrenamiento al requerir
tasas de aprendizaje mas bajas y una inicializacién cuidadosa de los parametros, y hace
que sea notoriamente dificil entrenar modelos con funciones de activacion no lineales que
provocan saturacion. De esta forma la normalizacion por lotes se convierte en una solucion
para ayudar a coordinar la actualizacion de multiples capas en el modelo [44].

La normalizacién por lotes es una técnica para entrenar redes neuronales profundas que
estandariza las entradas con respecto a una capa considerando un mini-lote. La estanda-
rizacion se refiere a cambiar la escala de los datos para tener una media de cero y una

desviacién estandar de uno, de esta forma se tiene el efecto de estabilizar el proceso de



aprendizaje y reducir drasticamente el numero de épocas de entrenamiento necesarias pa-
ra entrenar redes profundas. Para las capas convolucionales, la normalizacién por lotes se
produce después del calculo de convolucidn y antes de la aplicacién de la funcion de acti-
vacién. Si el célculo de convolucion genera multiples canales, se necesita llevar a cabo la
normalizacion por lotes para cada una de las salidas de estos canales, y cada canal tiene
un parametro de escala independiente y un parametro de desplazamiento, ambos escala-
res, como se muestra en la Figura 1.33. También la normalizacion por lotes puede tener un
efecto de regularizacion, reduciendo el error al ajustar una funcién de forma adecuada en el

conjunto de entrenamiento dado y evitar el sobreajuste [44].

Figura 1.33: Mapa de caracteristicas donde N es el eje del lote, C representa los canales,
(H x W) son ejes espaciales. Los pixeles en azul estan normalizados por la misma media y
varianza [45].

La normalizacién de lotes afecta la salida de la capa de activacidn anterior al restar la media
del lote y luego dividir por la desviacién estandar del lote, como se detalla en el algoritmo
1. Dado que este desplazamiento o escalado de salidas mediante un parametro inicializado
aleatoriamente reduce la precision de los pesos en la siguiente capa, se aplica un descen-
so de gradiente estocastico para eliminar esta normalizacion si la funcién de pérdida es

demasiado alta [44].

El resultado final es que la normalizacion por lotes agrega dos parametros entrenables
adicionales a una capa: la salida normalizada que se multiplica por un parametro ~*) =

Var[z(*)], que corresponde la desviacién estandar y el parametro (%) = E[z(*)] que hace
referencia a la media. Esta es la razén por la que la normalizacion de lotes funciona junto
con los descensos de gradiente para que los datos se puedan "desnormalizar”’ simplemente
cambiando solo estos dos pesos para cada salida. Esto conduce a una menor pérdida de
datos y una mayor estabilidad en la red al cambiar todos los demas pesos relevantes [44].
La normalizacién por lotes, se efectua considerando que la activacion de las unidades neu-
ronales se ajustan a una distribucién gaussiana, pero no necesariamente todas las capas

de una red lo hacen. Las neuronas en capas mas profundas son mas selectivas y espe-
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Algoritmo 1: Proceso de normalizacién sobre un mini lote [44].

cificas, lo que puede resultar en activaciones extremadamente grandes y de distribucion
desconocida. Por esta razén, la normalizacién por lotes puede ser mas apropiado después
de la funcién de activacion si se trata de funciones no lineales como la tangente hiperbdlica
y sigmoidea, pero también puede ser adecuado antes de la funcién de activacion cuando
las activaciones de las unidades neuronales no siguen una distribuciones gaussiana como

la funcion de activacion lineal rectificada (RELU) [44].

1.4.6.5. Capa de Dropout

Dropout es un método de regularizacion que se aproxima al entrenamiento de una gran
cantidad de redes neuronales con diferentes arquitecturas en paralelo. Durante el entrena-
miento, algunos resultados de la capa se ignoran o se “eliminan” aleatoriamente. Esto tiene
el efecto de hacer que la capa se vea y se trate como una capa con un numero diferente
de nodos y conectividad con la capa anterior. En efecto, cada actualizacién de una capa
durante el entrenamiento se realiza con una "vista” diferente de la capa configurada [39].
Se puede utilizar con la mayoria de los tipos de capas, como capas densas totalmente
conectadas, capas convolucionales y capas recurrentes, como la capa de red de memoria a
corto plazo. El dropout se puede implementar en cualquiera o en todas las capas ocultas de
la red, asi como en la capa visible o de entrada, pero no se implementa en la capa de salida.
Con la capa de dropout se introduce un nuevo hiperparametro que especifica la probabilidad
de que se eliminen las salidas de una capa [39].

Al utilizar dropout como regularizacion, es posible utilizar redes mas grandes con menos
riesgo de sobreajuste. De hecho, es posible que se requiera una red grande (mas nodos por

capa) ya que el dropout reducira la capacidad de la red [39].




1.4.6.6. Capas densamente conectadas

Esta capa funciona exactamente de la misma manera que una red de alimentacion directa
tradicional. En la mayoria de los casos, se puede usar mas de una capa completamente co-
nectada para aumentar la potencia de los calculos hacia el final. Las conexiones entre estas
capas estan estructuradas exactamente como una red de alimentacion directa tradicional.
Dado que las capas completamente conectadas estan densamente conectadas, la gran ma-
yoria de los parametros se encuentran en las capas completamente conectadas [39].

Aunque las capas convolucionales tienen un mayor nimero de activaciones (y una mayor
demanda de recursos de memoria), las capas completamente conectadas a menudo tie-
nen un mayor numero de conexiones. La razon por la que las activaciones contribuyen a la
demanda de recursos de memoria de manera mas significativa es que el niumero de acti-
vaciones se multiplica por el tamafio del mini-lote mientras se rastrean las variables en las
pasadas hacia adelante y hacia atras de la propagacion hacia atras. Es util tener en cuenta
estas compensaciones al elegir el disefio de red neuronal en funcién de tipos especificos
de restricciones de recursos (por ejemplo, disponibilidad de datos versus disponibilidad de
memoria). Ademas es importante destacar que la naturaleza de la capa completamente co-
nectada puede ser sensible a la aplicacion en cuestion. Por ejemplo, la naturaleza de la
capa completamente conectada para una aplicacién de clasificacion seria algo diferente del

caso de una aplicacion de segmentacion [39].
1.4.7. BAG OF VISUAL WORDS (BoVW)

Bag of Visual Word (Bolsa de palabras visuales) es una técnica que permite representar
imagenes como una coleccién sin orden de caracteristicas locales. El nombre se deriva de
la analogia con la técnica Bag of Words (Bolsa de palabras) utilizada en la recuperacion
de informacion textual, el cual consiste en representar un documento como un histograma
normalizado de recuentos de las palabras que contiene. Es decir, se construye un diccio-
nario con las palabras que aparecen en el documento, excluyendo palabras no informativas
como articulos (como “el”’) y considerando un solo término para representar un conjunto de
sinbnimos. Posteriormente se genera un vector disperso de términos donde cada elemen-
to es una palabra del diccionario y el valor de ese elemento es el nimero de veces que
el término aparece en el documento dividido por el numero total de palabras que contiene
el diccionario. De esta manera el vector es la representacion del documento en una bolsa
de palabras, denominada "bolsa” porque se ha perdido todo el orden de las palabras en el

documento [46].



El procedimiento para generar una representacion de imagen con BoVW se muestra en la
Figura 1.34 y se resume en tres etapas: (i) extraccion de caracteristicas, (ii) construccion

del vocabulario visual y (iii) generacion de un vector global de caracteristicas.

1. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS
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Figura 1.34: Técnica de Bag of Visual Words [46]

1.4.7.1. Extraccion de caracteristicas

Bag of Visual Word construye un vocabulario visual agrupando (clustering) caracteristicas
extraidas de un conjunto de imagenes de entrenamiento. La extraccion de caracteristicas de
la imagen representan areas locales de la imagen, al igual que en Bag of Words donde las
palabras son caracteristicas locales de un documento [46]. La extraccion de caracteristicas

locales en una imagen generalmente se efectia con dos enfoques distintos:

e Deteccion de una region local (detector): La deteccion de caracteristicas es el pro-
ceso de decidir donde y a qué escala muestrear una imagen. El resultado de la detec-
cion de caracteristicas es un conjunto de puntos claves que especifican ubicaciones
en la imagen con las escalas y orientaciones correspondientes [46]. Hay muchos en-
foques posibles para muestrear caracteristicas de imagen en los que se incluyen las
técnicas de operadores de puntos de interés, prominencia visual y muestreo de cua-

dricula aleatorio o determinista.



e Descripcion de laregion detectada (descriptor): Los descriptores de caracteristicas
codifican informacion de los pixeles en la vecindad de una region localizadas denomi-
nados puntos claves [46]. Entre los descriptores de caracteristicas mas populares se
incluyen a Scale Invariant Feature Transform (SIFT) y Speeded Up Robust Features
(SURF).

1.4.7.2. Construccion de vocabulario visual

La agrupacién (clustering) de caracteristicas es necesaria para que se pueda generar un
vocabulario discreto a partir de millones (o miles de millones) de caracteristicas locales ex-
traidas de los datos de entrenamiento. Cada grupo de caracteristicas es una palabra vi-

sual. [46].
1.4.7.3. Generacién de un vector global de caracteristicas

Dada una imagen nueva distinta a las usadas en el proceso de agrupacion, las caracteristi-
cas se detectan y se asignan a sus términos coincidentes mas cercanos (centros de grupos o
clusters) del vocabulario visual. Asi, el vector de caracteristicas es entonces simplemente el

histograma normalizado de las caracteristicas cuantificadas detectadas en la imagen. [46].

1.4.8. HERRAMIENTAS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO CON PYTHON

Tensorflow TensorFlow es una plataforma de cédigo abierto de extremo a extremo desa-
rrollado por Google para el Aprendizaje Automatico. TensorFlow usa grafos de control de
flujo unificado para representar tanto el calculo en un algoritmo como el estado en el que
opera el algoritmo. Asigna los nodos de un grafo de contol de flujo en muchas maquinas
de un cluster y dentro de una maquina en varios dispositivos informaticos, incluidas CPU
multinucleo, GPU de propésito general y ASIC de disefo personalizado conocidos como
Unidades de procesamiento de tensores (TPU) [47].

TensorFlow admite una variedad de aplicaciones, con un enfoque en el entrenamiento y la
inferencia en redes neuronales profundas. La biblioteca central de TensorFlow esta imple-
mentada en C ++ para la portabilidad y el rendimiento, de esta manera se ejecuta en varios
sistemas operativos, incluidos Linux, Mac OS X, Windows, Android e iOS; ademas en varias
arquitecturas de CPU basadas en x86 y ARM; y las microarquitecturas GPU Kepler, Maxwell

y Pascal de NVIDIA [47].

Keras Keras es una libreria de Aprendizaje Profundo para Python, que se ejecuta sobre la

plataforma de aprendizaje automatico TensorFlow y presenta las siguientes ventajas:



e Permite que un mismo cddigo se ejecute sin problemas en CPU o GPU.

e Tiene una API(Application Programming Interface) facil de usar que permite la creacion

rapida de prototipos de modelos de aprendizaje profundo.

e Tiene soporte integrado para redes neuronales convolucionales, redes neuronales re-

currentes y cualquier combinacién de ambas.

e Admite arquitecturas de redes neuronales arbitrarias: modelos de multiples entradas
o multiples salidas, uso compartido de capas, uso compartido de modelos, etc. Esto
significa que Keras es apropiado para construir esencialmente cualquier modelo de
aprendizaje profundo, desde una red generativa de adversarios hasta una maquina

neuronal de Turing [48].

Keras no maneja operaciones de bajo nivel como la manipulacién y diferenciacién de tenso-
res, es decir, se basa en una biblioteca tensorial especializada y bien optimizada que sirve
como motor de backend de Keras. En lugar de elegir una biblioteca de un solo tensor y
vincular la implementacién de Keras a esa biblioteca, Keras maneja el problema de manera
modular (Ver Figura 1.35); por lo tanto, varios motores de backend diferentes se pueden
conectar sin problemas a Keras. Actualmente, las tres implementaciones de backend exis-
tentes son el backend de TensorFlow, el backend de Theano y el backend de Microsoft
CognitiveToolkit (CNTK). En el futuro, es probable que Keras se extienda para trabajar con
aun mas motores de ejecucion de aprendizaje profundo. A través de TensorFlow (o Theano,
o CNTK), Keras puede ejecutarse sin problemas tanto en CPU como en GPU. Cuando se
ejecuta en la CPU, TensorFlow en si mismo esta envolviendo una biblioteca de bajo nivel
para operaciones de tensor llamada Eigen. En GPU, TensorFlow envuelve una biblioteca de
operaciones de aprendizaje profundo bien optimizadas llamada biblioteca de red neuronal

profunda NVIDIACUDA (cuDNN) [48].

| TensorFlow / Theano / CNTK / ... .
CUDA / cuDNN BLAS, Eigen
GPU CPU

Figura 1.35: La pila de software y hardware de Aprendizaje Profundo de Keras [48]



Numpy NumPy es la principal biblioteca de programacion de matrices para el lenguaje
Python. Desempefia un papel esencial en las lineas de analisis de investigacion en campos
tan diversos como la fisica, la quimica, la astronomia, la geociencia, la biologia, la psicologia,
la ciencia de los materiales, la ingenieria, las finanzas y la economia [49].

Una matriz en NumPy es una estructura de datos que almacena y accede de manera eficien-
te a matrices multidimensionales, también conocidas como tensores, y permite una amplia
variedad de calculos cientificos. Consiste en un puntero a la memoria, junto con los meta-
datos utilizados para interpretar los datos almacenados alli, en particular el tipo de datos
y la forma. El tipo de datos describe la naturaleza de los elementos almacenados en una
matriz y la forma de una matriz determina el numero de elementos a lo largo de cada eje, y
la cantidad de ejes es la dimensionalidad de la matriz. [49].

NumPy se esta convirtiendo en un mecanismo de coordinacion central que especifica una
API de programacion de matrices bien definida y la distribuye, segun corresponda, a imple-

mentaciones de matrices especializadas [49].

Pandas Pandas es una biblioteca de Python de estructuras y herramientas de datos en-
riquecidos para trabajar con conjuntos de datos estructurados comunes a las estadisticas,
las finanzas, las ciencias sociales y muchos otros campos. La biblioteca proporciona rutinas
integradas e intuitivas para realizar manipulaciones y analisis de datos comunes en dichos
conjuntos de datos. Su objetivo es ser la capa fundamental para el futuro de la computacion
estadistica en Python. Sirve como un fuerte complemento para la pila cientifica existente de
Python mientras implementa y mejora los tipos de herramientas de manipulacién de datos

que se encuentran en otros lenguajes de programacioén estadistica como R [50].

OpenCV OpenCV es una biblioteca de cédigo abierto enfocado al campo de Visién Artificial.
La biblioteca esta escrita en C y C ++ y se ejecuta en Linux, Windows y Mac OS X. Existe
un desarrollo activo en interfaces para Python, Ruby, Matlab y otros lenguajes [51].

La biblioteca OpenCV contiene mas de 500 funciones que abarcan muchas areas de la Vi-
sion Atrtificial, incluida la inspeccién de productos de fabrica, imagenes médicas, seguridad,
interfaz de usuario, calibracién de camara, vision estéreo y robética. OpenCV también con-
tiene una biblioteca de Aprendizaje Automatico completa y de uso general, la misma que se

centra en el reconocimiento de patrones estadisticos y la agrupacion (clustering) [51].

Scipy SciPy es una biblioteca de rutinas numéricas para el lenguaje de programacion Pyt-
hon que proporciona bloques de construccion fundamentales para modelar y resolver pro-

blemas cientificos. La biblioteca SciPy esta organizada como una coleccién de paquetes.



Estos paquetes incluyen bloques de construccion matematicos (por ejemplo, algebra lineal,
transformadas de Fourier, funciones especiales), estructuras de datos (por ejemplo, matri-
ces dispersas, arboles kD), algoritmos (por ejemplo, optimizacion e integracién numérica,
agrupamiento, interpolacion, algoritmos de graficos, geometria computacional) y funcionali-
dad de analisis de datos de alto nivel (por ejemplo, procesamiento de sefales e imagenes,

métodos estadisticos) [52].

Scikit-learn Scikit-learn es un médulo de Python que integra una amplia gama de algorit-
mos de Aprendizaje Automatico de ultima generacién para problemas supervisados y no
supervisados de mediana escala. Este paquete se centra en llevar el Aprendizaje Automa-
tico a los no especialistas que utilizan un lenguaje de alto nivel de uso general. Se hace
hincapié en la facilidad de uso, el rendimiento, la documentacioén y la coherencia de la API.
Tiene dependencias minimas y se distribuye bajo la licencia BSD (Berkeley Software Distri-
bution) simplificada, lo que fomenta su uso tanto en entornos académicos como comerciales.
Concebido como una extensién de la biblioteca SciPy, scikit-learn se basa en las populares

bibliotecas Python NumPy y matplotlib [53].

Matplotlib Matplotlib es una herramienta de visualizacion de datos multiplataforma cons-
truida sobre Numpy y Scipy y permite el trazado de gréaficas 2D y 3D con calidad de pro-
duccion. Admite el trazado interactivo y no interactivo, y puede guardar imagenes en varios
formatos de salida (PNG, PS y otros). Puede utilizar varios conjuntos de herramientas de
ventana (GTK +, wxWidgets, Qt, etc.) y proporciona una amplia variedad de tipos de gra-
ficos (lineas, barras, graficos circulares, histogramas y muchos mas). Ademas de esto, es
altamente personalizable, flexible y facil de usar [54].

La naturaleza dual de Matplotlib permite su uso en scripts interactivos y no interactivos. Se
puede utilizar en scripts sin una pantalla grafica, incrustado en aplicaciones graficas o en
paginas web. También se puede utilizar de forma interactiva con el intérprete de Python o
IPython [54].

Mahotas Mahotas es una biblioteca de Vision Computacional para Python que se publi-
ca bajo una licencia liberal de codigo abierto (Licencia MIT). Contiene funcionalidades de
procesamiento de imagenes tradicionales, como operaciones de filtrado y morfolégicas, asi
como funciones de extraccion de caracteristicas, incluida la deteccion de puntos de interés
y descriptores locales. La interfaz de esta biblioteca se desarrolla en Python, un lenguaje de
programacién dindmico, que es muy apropiado para un desarrollo rapido, pero los algoritmos

se implementan en C ++ [55].



Contiene mas de 100 funciones que van desde el filtrado de imagenes tradicional y operacio-
nes morfolégicas hasta descomposiciones de Wavelet y calculos de caracteristicas locales.
Ademas, al integrarse en el ecosistema numérico de Python, los usuarios pueden usar otros
paquetes sin problemas como Scikits-learn [55].

En particular, a diferencia de las bibliotecas escritas en lenguaje C o en Java, Mahotas no
necesita definir una nueva estructura de datos de imagen, sino que utiliza la estructura de

matriz de la libreria Numpy [55].

Google Colab Google ha creado Google Colaboratory (Colab), un servicio en la nube para
difundir la educacion y la investigacion del Aprendizaje Automatico. El tiempo de ejecucion
proporcionado por este servicio en la nube esta completamente configurado con las principa-
les bibliotecas de Inteligencia Artificial (Al) y también ofrece una GPU robusta. Este servicio
de Google esta vinculado a una cuenta de Google Drive y es gratuito. Google Colaboratory
se basa en Jupiter Notebook que es una herramienta de cédigo abierto y basada en nave-
gador que integra lenguajes interpretados, bibliotecas y herramientas de visualizacién [56].
Colaboratory proporciona maquina virtual con Python 2 y 3 preconfigurados con las biblio-
tecas esenciales de Aprendizaje Automatico e Inteligencia Artificial, como TensorFlow, Mat-
plotlib y Keras. La maquina virtual se desactiva después de un periodo de tiempo, y se
pierden todos los datos y configuraciones del usuario. Sin embargo, el portatil se conserva
y también es posible transferir archivos desde el disco duro de la VM a la cuenta de Google
Drive del usuario. Finalmente, este servicio de Google proporciona un tiempo de ejecucién
acelerado por GPU. La infraestructura de Google Colaboratory esta alojada en la plataforma
Google Cloud [56].



2. METODOLOGIA

En este proyecto de titulacion se plantea la implementacién de un sistema de clasificaciéon de
regiones de interés previamente segmentados en articulos cientificos digitales a través de
algoritmos de Aprendizaje Automatico Supervisado. El sistema permite clasificar regiones de
texto, figuras y tablas que se encuentran presentes en cada pagina de un articulo cientifico
con la ayuda de una Red Neuronal Convolucional. Ademas el sistema contiene una etapa
basada en la técnica Bag of Visual Words para identificar lineas de ecuaciones en regiones
de texto. En el diagrama de bloques de la Figura 2.1 se muestra de forma didactica y

resumida las etapas del sistema de clasificacion automatica.
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Figura 2.1: Etapas del algoritmo de clasificacion automatica de regiones

Inicialmente, en la Seccion 2.1, se describe la estructura de una base de datos previamente
construida que contiene un conjunto extenso de paginas de articulos cientificos segmenta-
das en regiones de texto, figuras, tablas y ecuaciones. Debido a que se utiliza un enfoque
de Aprendizaje Automatico Supervisado es necesario un conjunto de datos etiquetados que
permita efectuar una fase de entrenamiento, validacion y evaluacion del rendimiento de cada
uno de los algoritmos implementados. En la Seccién 2.2 se detalla la etapa de representa-

cion intermedia que efectua un pre-procesamiento sobre las regiones de interés de la base



datos, con el objetivo de extraer caracteristicas unicas de cada region que seran utiles para
la Red Neuronal Convolucional en el proceso de entrenamiento y validacién. En la Seccion
2.3 se explica el disefio de cada una de las capas y de los valores de hiperparametros em-
pleadas en la Red Neuronal Convolucional para la clasificacién de regiones de texto, tablas y
figuras. Ademas en esta seccién se especifica las técnicas empleadas para el entrenamien-
to y validacién de la Red Neuronal Convolucional disehada. Posteriormente, la Seccién 2.4
describe en detalle la técnica de Bag of Visual Words para la identificacion de linea de ecua-
ciones en regiones de texto. Finalmente, en la Seccion 3 se cuantificara el rendimiento de
cada uno de los algoritmos empleados en el sistema de clasificacion utilizando un conjun-
to de datos diferente empleado en la fase de entrenamiento y métricas de evaluacién de

clasificacion.

2.1. BASE DE DATOS

Para la fase de entrenamiento, validacién y evaluacion de cada uno de los algoritmos se
considera una base de datos de paginas segmentadas con cuatro tipos de regiones: texto,
figura, tabla y ecuacion. Esta base de datos consta de un total de 11 007 archivos en for-
mato PDF, generando un total de 121 703 paginas segmentadas en formato PNG con una
resolucién de 500 dpi y tamafio de imagen en promedio de 4250 x 5500 pixeles.

La base de datos almacena también informacion sobre las coordenadas de los cuadros
delimitadores de cada una de las regiones presentes en una pagina con sus respectivas
etiquetas. Para los cuadros delimitadores se toma en cuenta un sistema cartesiano ubicado
en la parte superior izquierda de cada una de las paginas en donde cada pixel corresponde a
un punto de coordenadas. La Figura 2.2 ilustra una pagina de la base de datos que contiene

las 4 regiones de interés con sus respectivas etiquetas.

2.2. REPRESENTACION INTERMEDIA

Al trabajar con una base de datos de imagenes de tamafo variable, es necesario imple-
mentar una fase de representacion intermedia que permita obtener imagenes de tamano
constante de tal manera que contengan informacion de las caracteristicas de cada una de
las imagenes originales.

En esta fase se plantea extraer los perfiles horizontal y vertical de las imagenes previamente

binarizadas con un umbral adaptativo. Posteriormente se extraera los espectrogramas de los
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Figura 2.2: Pagina segmentada con las cuatro regiones: texto (etiqueta azul), figura (etique-
ta verde), tabla (etiqueta amarilla) y ecuacién (etiqueta roja).

perfiles obtenidos, los mismos que seran imagenes de tamafio constante para que puedan

ser aprovechados por la Red Neuronal Convolucional para el proceso de clasificacion.

2.2.1. BINARIZACION DE IMAGENES

La primera transformacién que se realiza sobre cada una de las imagenes, es la binarizacion
de la imagen original en escala de grises, utilizando la técnica de Umbral Adaptativo Gaus-
siano, es decir, que el valor de umbral sera variable para distintas regiones de la imagen
y seran calculados como la suma ponderada de los valores de los pixeles vecinos y cuyos
pesos son determinados a partir de una ventana gaussiana.

La binarizaciéon de cada una de las regiones, se realizd con la libreria OpenCV con el len-
guaje de programacion Python. Primero con la funcion cv2.cvtColor() se realiza la trans-
formacién de la imagen desde el espacio RGB a escala de grises. Esta funcién recibe los

siguientes parametros:

e src: Recibe la imagen a transformar en formato de array de Numpy.



code: Especifica el codigo de la conversion de espacio de color a efectuar sobre la
imagen. Para la conversion del espacion de color RGB a la escala de grises se utiliza

el codigo cv2.COLOR_RGB2GRAY.

Posteriormente, con la funcién cv2.adaptiveThrehold() se obtiene la binarizacion con el

Umbral Adaptativo Gaussiano. Los parametros que recibe esta funcién son:

src: Recibe la imagen en escala de grises en formato array Numpy de un solo canal.

maxValue: Valor distinto de cero asignado a los pixeles para los que se cumple la

condicion de acuerdo a la comparacion con valor de umbral para la binarizacion.

adaptiveMethod: Cdédigo del algoritmo de umbral adaptativo a emplear. OpenCV in-
cluye el cédigo cv2. ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C para el algoritmo umbral adapta-
tivo promedio y el codigo cv2. ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C para el algoritmo

umbral adaptativo gaussiano.

thresholdType: Codigo para el modo de aplicacién del umbral. OpenCV incluye el c6-
digo cv2. THRESH_BINARY para cambiar los valores de pixeles de imagen en escala
de grises que sean mayores al umbral al valor especificado en el argumento maxValue
y caso contrario se cambia por un valor de cero. El cédigo cv2. THRESH_BINARY_INV
cambia los valores de pixeles de imagen en escala de grises que sean mayores al um-
bral a un valor cero y caso contrario se cambia al valor especificado en el argumento

maxValue.

blockSize: Tamano de la vecindad de pixeles que se consideran para calcular un valor

de umbral. Tipicamente se escoge valores de 3,5y 7.

C: es una constante que se resta de la media o suma ponderada de los pixeles vecinos.

En el Codigo 1 se presenta un ejemplo de binarizacién con el método de Umbral Adaptativo

Gaussiano con la libreria OpenCV en Python.

Enlas figuras 2.3, 2.4y 2.5 se muestran los resultados del proceso de binarizaciéon usando

el Codigo 1 para tres ejemplos de regiones. Estas regiones son extraidas de las paginas

de los articulos cientificos en formato de imagen PNG provenientes de la base de datos

proporcionado para el desarrollo de este proyecto.



"""Transformacion de RGB a escala de grises"""
gray_scale = cv2.cvtColor(src = ImageOriginal,
code = cv2.COLOR_BGR2GRAY)

"""Binarizacion de la imagen en escala de grises"""
binary_region = cv2.adaptiveThreshold(src = gray_scale,
maxValue = 255,
adaptiveMethod = cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C,
thresholdType = cv2.THRESH_BINARY_INV,
blockSize = 11,
C=2)

Cédigo 1: Binarizacion de imagenes con libreria OpenCV con Python
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Figura 2.3: Binarizacion de una imagen de 1616 x 1123 pixeles de la base de datos etiquetada
como region de "Figura”
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Figura 2.4: Binarizacion de una imagen de 1707 x 680 pixeles de la base de datos etiquetada
como region de "Texto”
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Figura 2.5: Binarizacion de una imagen de 1355 x 916 pixeles de la base de datos etiquetada
como region de "Tabla”

2.2.2. EXTRACCION DE PERFILES HORIZONTAL Y VERTICAL

Una vez efectuado la binarizacion de las regiones de interés, se procede a la extraccion de
las proyecciones de perfiles. La proyeccién de perfil de una imagen binarizada se define
como el histograma del nimero de valores de pixeles acumulados a lo largo de lineas para-
lelas tomadas a través de la imagen, es decir se calcula sumando los valores de los pixeles
de la imagen a lo largo de una dimension especifica. Para la imagen binarizada f(z,y) de
tamafio m x n de la Figura 2.6, la representacién matematica de la proyeccién del perfil

vertical (PPV) y la proyeccion del perfil horizontal (PPH) se define en la ecuacion 2.1.

m

PPV(y)=> f(z,y) y PPH(z)=)» f(z,y) (2.1)
y=1

r=1
Por cada imagen binarizada se obtuvieron las proyecciones de perfil tanto en la dimensién
vertical y como en la horizontal con el objetivo principal de encontrar patrones distintivos para
cada tipo de region que se desea clasificar. De esta forma en la Figura 2.7 se observa los
perfiles para una regién de "texto”. Para las regiones de texto, se identifica que la proyeccion
vertical presenta visualmente una sefal de forma cuadrada, mientras que la proyeccion
horizontal aproximadamente es una sefial constante. De manera similar, las regiones de
“tabla” también presentan visualmente una senal cuadrada en sus proyecciones verticales y
horizontales, asi como también pequefios pulsos . En la Figura 2.8 se muestra un ejemplo
de los perfiles para una region de tabla seleccionada de la base de datos. Mientras que para
las regiones de *figuras”, las proyecciones horizontal y vertical, no presentan ningun patrén
caracteristico. En la Figura 2.9 se ilustra los perfiles horizontal y vertical de una regién de

figura.
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Figura 2.7: Se muestra: a) Una imagen de 1698 x 629 pixeles correspondiente a una regién
etiquetada como "Texto”. b) Binarizacion de la imagen. c) Proyeccion vertical de la imagen
binarizada. d) Proyeccion horizontal de la imagen binarizada
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Figura 2.8: Se muestra: a) Una imagen de 1316 x 616 pixeles correspondiente a una regién
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binarizada. d) Proyeccién horizontal de la imagen binarizada
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Figura 2.9: Se muestra: a) Una imagen de 1707 x 502 pixeles correspondiente a una re-
gién etiquetada como “Figura”. b) Binarizacion de la imagen. c) Perfil vertical de la imagen
binarizada. d) Perfil horizontal de la imagen binarizada



2.2.3. GENERACION DE ESPECTROGRAMAS

Los perfiles vertical y horizontal obtenidos de las imagenes binarizadas, son sefales de lon-
gitud variable que presentan formas de ondas particulares dependiendo del tipo de region.
Por esta razon se plantea en esta fase, obtener los espectrogramas de cada una de estas
sefales para extraer informacion de su composicién a través de la representacion grafica
de la densidad del espectro potencia de la Transformada de Fourier de Corto Plazo Discreta
(DSTFT).

El espectrograma tanto de la proyeccion vertical como horizontal seran utilizados por la Red
Neuronal Convolucional para la fase de clasificacién, por lo que estos espectrogramas deben
ser generados con un tamafo que sea aceptado por la capa de entrada de la red. De esta
manera, la Red Neuronal Convolucional de este proyecto tiene una capa de entrada que
recibira los espectrogramas de las proyecciones en formato de imagen PNG con el mismo

ancho y alto en pixeles con escala de color RGB (Red, Green, Blue).

3
© l
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=
—>
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Figura 2.10: Segmentacion del plano tiempo - frecuencia.

Al calcular la DSTFT de una sefial discreta z[n|, con una funcién de ventana g[n| y despla-
zamiento de d muestras como se define en la ecuacion 2.2, es posible representar la sefial
x[n] en un plano tiempo-frecuencia discretizado como se observa en la Figura 2.10. De es-
ta manera el plano se divide en pequefias areas rectangulares llamadas segmentos. Estos
segmentos tienen la misma area y forman una particion de la region. Su area es tal que, pa-
ra cualquier intervalo de tiempo, el numero de segmentos necesarios para cubrir la region
correspondiente del plano es igual a la mitad del numero de muestras de sefial enventanada

en el intervalo [57].

i

X[m, k] := z[n + md)g[n]e”2mFn/N (2.2)

n=0



El numero de segmentos verticales y horizontales en el plano tiempo-frecuencia se describe

por la ecuacion 2.3.

(2.3)
M = + 1; d multiplode (N —1L)

Con lo mencionado anteriormente, se pretende obtener un espectrograma de tamafo K x
M, para el caso especifico cuando K = M. De esta manera se seleccioné un tamano
de espectrograma de 64 x 64 pixeles, para reducir el procesamiento en la Red Neuronal

Convolucional en la fase de entrenamiento.

Inicialmente se asigna un valor para la altura del espectrograma, el cual sera determinado
por el tamafo de la ventana L de acuerdo a la ecuacion 2.3. Considerando que se ha
seleccionado una altura de 64 para el espectrograma, el tamafio de la ventana deslizante

debe tener una longitud de 126 muestras.

K:§+1:64:>L:126 (2.4)

Posteriormente se necesita determinar el valor de desplazamiento de la ventana d y la lon-
gitud N que deben tener las senales obtenidas de los perfiles de las imagenes binarizadas.
De acuerdo a la ecuacion 2.3, si se asigna el valor 64 para la anchura del espectrograma y
una longitud de ventana deslizante de 126, se tiene que los valores para los parametros N
y d son 2016 y 30 respectivamente.

N-—-L N —126

+1=64=——— +1= N =2016,d =30 (2.5)

M =

Entonces, para que el espectrograma de las sefales correspondientes a los perfiles de las
imagenes binarizadas posean un tamafno de 64 x 64. se debe tener en cuenta que estos
perfiles deben ser sefiales de una longitud de 2016 muestras y se debe utilizar una ventana
deslizante de 126 con desplazamientos de 30 muestras. Esto implica que cada una de las

sefiales de los perfiles deben ser ajustadas a una longitud de 2 016 muestras.

El ajuste de las sefiales se realiza considerando dos enfoques. El primer caso se tiene
cuando la longitud de la senal supera las 2016 muestras, por lo que para la generacion del
espectrograma solo se considera 2 016 muestras centrales de la sefial. Mientras que para el

segundo caso que corresponde a sefiales cuyas longitudes son menores a 2016 muestras,



se aplica una interpolacién polifase.

Con la interpolacion polifase la senal se submuestrea por un factor up, se aplica un filtro FIR
de paso bajo de fase cero, y luego se diezma la senal por el factor down. La frecuencia de
muestreo resultante es la frecuencia de muestreo original multiplicada por el factor up/down.
La interpolacioén se lleva a cabo con un filtro FIR pasa bajo de fase cero con la ventana de
Kaiser. En el Codigo 2 se muestra la interpolacion polifase con la libreria Scipy con la funcién

scipy.signal.resample_poly() que recibe los siguientes argumentos:

x: El vector en formato de Numpy array sobre el que se efectua la interpolacién o

decimacion.

up: Factor de interpolacion.

e down: Factor de diezmado.

window: Ventana deseada a utilizar para disefar el filtro de paso bajo, o los coeficien-

tes de filtro FIR a emplear.

projection_sampling = scipy.signal.resample_poly( x = projection_array,
up = 2016,
down = len(projection_array),

window="'kaiser', 5.0)

Caddigo 2: Interpolacion Polifase de una sefial con la libreria Scipy a una sefnal con 2016
muestras

Para la generacion de los espectrogramas de tamafio 64 x 64 se considerd una ventana de
Blackman-Harrison de 4 términos, de longitud de 126 con la funcion scipy.signal.spectrogram()
de la libreria Scipy como se indica en el Codigo 3. Esta funcién retorna la matriz de fre-
cuencias(f), la matriz de segmentos temporales(t) y la matriz de coeficientes de la densidad

espectral de potencia de STFT (Sxx)

Enlasfiguras 2.11, 2.12y 2.13 se muestran los resultados de la generacién de espectrogra-
mas de las proyecciones de los perfiles vertical y horizontal para tres ejemplos de regiones,
provenientes de las paginas de los articulos cientificos en formato de imagen PNG de la

base de datos provista para este proyecto.
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windowBH = scipy.signal.blackmanharris(M=126)

f, t, Sxx = scipy.signal.spectrogram( x = projection_sampling,
£s=1.0,
window = windowBH,
noverlap=96,
scaling = 'spectrum',

mode = 'magnitude')

Codigo 3: Generacion de espectrogramas de tamafio 64 x 64 con enventanado de
Blackman-Harrison con la libreria Scipy

2.3. DISENO DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL PARA
CLASIFICACION DE REGIONES

Los espectrogramas de las proyecciones vertical y horizontal son imagenes de tamano
64 x 64 pixeles, por lo que sera necesario disefar una Red Neuronal Convolucional pa-
ra el proceso de clasificacién, que acepte dos entradas simultdneamente. Esta nueva red
neuronal convolucional, al ser una arquitectura especificamente disefiada para la tarea de
clasificacion de regiones, se la debe someter a una fase de entrenamiento sobre una con-
junto de datos etiquetados, para ajustar los valores de los pesos y kernels de cada una de
las capas, para posteriormente ejecutar una fase de prediccion sobre un conjunto de da-
tos diferente a la etapa de entrenamiento que permitira determinar el rendimiento de la red

neuronal convolucional.
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Figura 2.14: Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional

La arquitectura de la red neuronal convolucional debe estar estruturada por bloques convolu-
cionales y capas densamente conectadas, las primeras tendran como funcion la extraccion

de mapa de caracteristicas de los espectrogramas y las segundas permitiran determinar



la probabilidad de pertenencia a cada grupo de clasificacion. La red neuronal convolucional
aceptara los espectrogramas de las proyecciones vertical y horizontal, por lo que la arquitec-
tura esta conformada por dos ramas convolucionales que procesaran los espectrogramas
respectivamente. En la Figura 2.14 se detalla la arquitectura de la Red Neuronal Convolu-
cional. Cada ramal de la red se construye con 4 bloques convolucionales y cada uno estos

bloques es el resultado de apilar las siguientes capas:
e Capa Convolucional
e Capa de Batch Normalization
e Capa Leaky Rectified Linear Unit (RELU)
e Capa de Avarage Pooling
e Capa de Dropout

Posteriormente se concatenan estos dos ramales para alimentar a las capas densamente

conectadas y a un clasificador SoftMax.
2.3.1. ESTRUCTURA DE LOS BLOQUES CONVOLUCIONALES

Cada uno de los cuatro bloques convoluciones se construyen apilando 5 capas cuyas funcio-
nes son independientes entre si y las mismas que permitiran la extraccién de caracteristicas
de los espectrogramas horizontal y vertical. El disefio de cada capa se basa en la seleccion
adecuada de sus hiperparametros y el calculo del tamafo del mapa de caracteristicas que

se desea obtener a la salida de cada bloque.
2.3.1.1. Capa Convolucional

Enla seccidn 1.4.6.1 se detallé que una capa convolucional queda definida por las siguientes

hiperparametros:
e Numero de filtros
e Tamano de filtros
e Valor de stride
e Tamano de padding

De esta forma la libreria de Keras utiliza estos parametros para construir una capa convo-

lucional a través de la clase tf.keras.layers.Conv2D() como se ilustra en el codigo 4. Para



cada una de las capas convolucionales en la red se empleara tamanos de filtros de 3 x 3,
un valor de stride de 1 x 1 con Zero - Padding. El numero de filtros variara para cada uno

de los bloques convolucionales y se resume en la Tabla 2.1.

tf.keras.layers.Conv2D( filters=32,
kernel_size = (3, 3),
strides=(1, 1),
padding="'valid')

Cédigo 4: Implementacién de la capa convolucional con la libreria de Keras. La capa con-
tiene 32 filtros de tamario 3 x 3 con un stride de 1 x 1y utiliza la técnica de Zero-Padding

2.3.1.2. Capa Normalizacion de lotes (Batch Normalization)

Esta capa debe ser apilada en cada bloque convolucional para estandarizar las entradas en
un lote a una media de cero y una desviacion estandar de uno. Durante el entrenamiento de
la red, esta capa realizara un seguimiento de las estadisticas de cada variable de entrada
y las utilizard para estandarizar los datos. Al final del entrenamiento, las estadisticas de
desviacion estandar y media en la capa en ese momento se usaran para estandarizar las

entradas cuando el modelo se use para hacer una prediccion.

Entre los parametros importantes que incluye Keras en esta capa se encuentra el ‘'momen-
tum” («), el cual permite aproximar la media y la varianza que se obtiene en cada mini lote
al valor de la media y varianza que se obtendria al calcularla sobre toda la poblaciéon de
datos. Una forma de ajustar estos valores es determinar el valor de la media y varianza de
la poblacion completa utilizando todas las medias y las varianzas de los mini lotes. Pero, a
veces, es dificil realizar un seguimiento de todas las variaciones y medias en los mini lotes,
por lo que es conveniente plantear una ponderacion exponencial para actualizar la media y
la varianza de la poblacién. En el algoritmo 2 y 3 se detalla el proceso de normalizacién por
lotes considerando el parametro momentum [58].

De esta forma el momentum significa el retraso en el aprendizaje de la media y la varianza,
de modo que se puede ignorar el ruido debido al mini lote. De forma predeterminada, el
momentum se establece en un valor alto de aproximadamente 0,99, lo que significa un
retraso alto y un aprendizaje lento. Cuando se tiene tamanos de lote pequefos, el nimero
de pasos en una época seran mas, por lo que se necesita un valor de momentum alto, lo

que dara como resultado un aprendizaje lento pero constante de la media movil [58].

Pero cuando el tamafio del lote es mas grande, el numero de pasos es menor en cada



Input: Lote de entrada Bj,. Promedio . y varianza v estimada, y momentum «.

(1 —a) pu+ a-mean(By,),
v«(l—a) v+ a-var(Bjp).

mean(B;,) y var(B;,) calculan el promedio y la varianza de Bj, respectivamente.

Salida:
Bin — mean(Bin)

Bout < .
out var(Bj,) + ¢

€ €s una pequefa constante para la estabilidad numérica.

Algoritmo 2: Normalizacién por lotes (Fase de entrenamiento) [58].

Input: Lote de entrada B;,, promedio p y varianza v estimada. Una pequefia constante
€ para estabilidad numérica.

Salida:
Bin — 1

VUVt €

Bout <+

Algoritmo 3: Normalizacion por lotes (Fase de prediccion) [58].

época, lo implica que las estadisticas del mini lotes son en su mayoria las mismas que las
de la poblacion. En esta situacion, el valor de momento debe ser menor, de modo que la
media y la varianza se actualicen rapidamente [58].

El valor de momentum que se empleara en cada bloque convolucional, es el valor pre-
determinado en la funcién de keras igual a 0,99, ya que en la fase de entrenamiento de
la red se utilizara tamarfios de lote pequefios en comparacién al tamano total del conjunto
de entrenamiento. Keras modeliza la capa de Normalizaciéon por lotes a través de la clase
tf.keras.layers.BatchNormalization(), la misma que se detalla en el Cédigo 5 y recibe los

siguiente argumentos:

e axis: Especifica los canales del mapa de caracteristicas que se debe normalizar. Si

se ingresa el valor ”—1” se normaliza todos los canales.
e momentum: Valor del momentum para determinar la media y varianza mavil.
e epsilon: Un valor flotante pequefio agregado a la varianza para evitar dividir por cero.

e center/scale: Especifica que se efectia una normalizacion en cada mini-lote en media

de cero y varianza unitaria.

e Se especifica los valores de inicializacion para los pesos de beta, gamma, media mévil,

y la variacién movil para el proceso de entrenamiento de la red neuronal convolucional.




1

tf.keras.layers.BatchNormalization(axis=-1, momentum=0.99, epsilon=0.001,
center=True, scale=True, beta_initializer='zeros', gamma_initializer='ones',

moving_mean_initializer='zeros', moving_variance_initializer='ones')

Cadigo 5: Implementacion de la capa normalizacion por lotes con Keras.

2.3.1.3. Capa Leaky RELU

Keras modeliza esta capa a través de la clase tf.keras.layers.LeakyReLU(), y su unico
parametro es la pendiente de la funcion de activacion para valores negativos. Se implemento
esta capa dentro de los bloques convolucionales por las ventajas que presentan sobre el
problema del desvanecimiento del gradiente como se explicd en la seccién 1.4.6.2. En el

Cddigo 6 se presenta la estructura de la modelizacion de la capa ReLU con Keras.

tf .keras.layers.LeakyReLU( alpha=0.3 )

Cdédigo 6: Implementacion de la capa LeakyRELU con Keras.

Para la construccion de los bloques convolucionales se utilizé el valor por defecto de 0,3

como pendiente de la funcién de activacion LeakyRelLU para valores negativos.
2.3.1.4. Capa Avarage Pooling

Keras modeliza esta capa a través de la clase tf.keras.layers.AveragePooling2D(). Como
se menciond en la seccion 1.4.6.3, los hiperparametros de esta capa son el tamafio de
la agrupacion, el valor del stride y el tamano del Padding. En el cédigo 7 se muestra los

parametros que emplea Keras para modelizar la capa de Avarage Pooling.

tf .keras.layers.AveragePooling2D(pool_size=(2, 2),
strides=(2, 2), padding='valid')

Codigo 7: Implementacion de la capa Max Pooling con Keras.

Para el disefio de la red, cada capa de Avarage Pooling de cada bloque convolucional se

empled los siguientes valores de hiperparametros:
e Tamano del pool: 2 x 2
e Stride: 2 x 2

e No se considera la técnica de Padding



2.3.1.5. Capa Dropout

Se anade una capa de Dropout en cada uno de los bloques convolucionales como método
para evitar el problema de overfitting (sobre ajuste) con el entrenamiento de la Red Neuronal
Convolucional. Keras genera esta capa de Dropout con la clase tf.keras.layers.Dropout()
la misma que recibe como argumento la tasa para el dropout como se detalla en el Cédigo

8. En cada uno de los bloques convolucionales se utiliza una tasa de Dropout de 0,1.

tf .keras.layers.Dropout(rate = 0.1)

Cadigo 8: Implementacion de la capa Dropout con Keras.

En la tabla 2.1 se muestra la estructura y los hyperparametros de las capas empleadas en
la red convolucional.
La concatenacion de las dos ramales se conecta a una red perceptron multicapa con tres

capas densamente conectadas con las siguientes cantidades de neuronas:

e Capa 1: 1024 neuronas

e Capa 2: 512 neuronas

e Capa 3: 256 neuronas

Cada neurona de las capas densamente conectadas utilizan la funcién de activacién lineal
RELU. Como capa de salida de la red se utiliza una capa de densa con funcién de activacién
Softmax. La funcion de activacion Softmax o funcién exponencial normalizada transforma
un vector de numeros en un vector de probabilidades, las mismas que son proporcionales
a la escala relativa de cada valor en el vector. La funcién Softmax se utiliza en modelos
multiclase donde devuelve probabilidades de cada clase, siendo la clase objetivo la que
tiene la probabilidad mas alta.

La ecuacion 2.6 calcula la distribucién de probabilidad a partir de un vector de nimeros

reales de dimension K.

o5 (2.6)
j el K]



Tabla 2.1: Estructura de la etapa de extraccion de mapa de caracteristicas en los dos rama-

les de la red convolucional.

Tamaio mapa de

Bloque Capas Hiperparametros caracteristicas
Nuamero filtros: 32
Convolucional Tamaﬁo filtros: 3z 3
Stride: 1 z 1
Zero-Paddin
Momentum =g(),99 64264232
BC1 Batch Normalization | ¢ = 0,001
No renormalizacién
Leaky RelLU a=0,3
Avarage Pooling Tamafio pool: 2 x 2
No Padding 32232132
Dropout Tasa: 0,1
Numero filtros: 32
Convolucional Tamaﬁo filtros: 3 = 3
Stride: 1 z 1
Zero-Paddin
Momentum =90,99 3232232
BC2 Batch Normalization | ¢ = 0,001
No renormalizacién
Leaky RelLU a=0,3
Avarage Pooling Tamano pool: 2 x 2
No Padding 16 £ 16 = 32
Dropout Tasa: 0,1
Numero filtros: 64
Convolucional Tamaﬁo filtros: 3 2 3
Stride: 1 2 1
Zero-Paddin
Momentum =gO,99 16216 64
BC3 Batch Normalization | ¢ = 0,001
No renormalizacion
Leaky RelLU a=03
Avarage Pooling Tamano pool: 2 = 2
No Padding 818164
Dropout Tasa: 0,1
Namero filtros: 64
Convolucional Tamaﬁo filtros: 3 2 3
Stride: 1 z 1
Zero-Paddin
Momentum =g(),99 82864
BC4 Batch Normalization | ¢ = 0,001
No renormalizacién
Leaky RelLU a=0,3
Avarage Pooling Tamafio pool: 2 x 2
No Padding 4147164
Dropout Tasa: 0,1




En el Cddigo 9 se muestra la concatenacion de los ramales de la red convolucional a las

capas densamente conectadas.

# Concatenar los dos rTamales
combined = Concatenate() ([x.output, y.output])
combined = Flatten() (combined)

# Red perceptréon multica
densel= tf.keras.layers.Dense (1024, activation='relu') (combined)
dense2 = tf.keras.layers.Dense(512,activation="'relu') (densel)

dense3 = tf.keras.layers.Dense(256,activation="'relu') (dense2)

# Capa de salida con funcidn softmax

predictions = tf.keras.layers.Dense(3, activation='softmax') (dense3)

Cédigo 9: Implementacion de las capas densamente conectadas con Keras.

2.3.2. ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

Para el proceso de entrenamiento, validacién y evaluacién de la red neuronal se utilizo la
técnica de validacion cruzada de K iteraciones (K-Fold cross validation) y un conjunto de
datos compuesto por 8000 regiones de texto, 8 000 regiones de tabla y 8000 regiones de
figura. De esta cantidad de regiones, se extrajeron los espectrogramas de sus respectivas
proyecciones verticales y horizontales para entrenar la arquitectura detallada anteriormente
en la Seccién 2.3.

La validacién cruzada de K iteraciones es un método estadistico que permite estimar el
performance de un modelo de Aprendizaje Automatico. Para lo cual se divide el conjunto
de datos en K subconjuntos del mismo tamafo de forma aleatoria denominados "Fold”. De
esta manera, de los K subconjuntos se toman K — 1 subconjuntos tanto para la fase de
entrenamiento como la de validacion y el subconjunto sobrante se lo utiliza para la fase de
evaluacién. El proceso descrito anteriormente se repite K veces considerando en cada ite-
racién un subconjunto distinto para la fase de evaluacion. Al efectuar esta técnica se genera
K estimaciones en las métricas de evaluacion cuyo promedio se emplea como estimacion
final del performance del modelo.

Se opto el uso de la validacién cruzada de K iteraciones sobre la red neuronal convolucio-
nal porque esta técnica obtiene una estimacion precisa del performance de un modelo de
Aprendizaje Automatico ya que logra un mejor balance entre el bias y la varianza del mode-
lo. El bias es la diferencia que existe entre la prediccion promedio de un modelo y el valor

correcto que el modelo trata de predecir. Se tiene un alto valor de bias cuando el modelo
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Figura 2.15: llustracién del bias y varianza de un modelo de Aprendizaje Automatico [59]

no se ajusta correctamente a los datos del conjunto de entrenamiento y conduce a que el
modelo tenga altas tasas de errores en la prediccion sobre observaciones que pertenecen al
conjunto de entrenamiento, validacion y prueba. Mientras que la varianza hace referencia a
la variabilidad de la prediccion de un modelo para un punto de datos dado. Asi se tiene una
alta varianza cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos de entrenamiento y no se
logra una generalizacion sobre datos que el modelo no habia visto antes. Como resultado,
estos modelos funcionan correctamente en los datos de entrenamiento, pero generan altas
tasas de error en la prediccion de observaciones del conjunto de los datos de validacion y
prueba. Asi, el bias mide la precisién promedio de la estimacion del error, mientras que la
varianza mide la variabilidad de la estimacion del error del modelo [59]. En la Figura 2.15 se
ilustra el balance entre bias y varianza de un modelo de aprendizaje.

La compensacion bias-varianza esta asociado con la eleccion de K ya que un valor mal
determinado para K puede provocar una estimacion errénea del performance del modelo,
que se puede manifestar en una alta varianza o un alto bias. Al incrementar el valor de K

se presentan los siguientes efectos:

e El bias del estimador de desempefio disminuye. Es decir se tiene un modelo mas

preciso.

e La varianza de los estimadores de desempefio aumenta. El modelo tiene mas variabi-

lidad en la prediccién sobre el conjunto de datos de prueba.

e El costo computacional aumenta (mas iteraciones, conjuntos de entrenamiento mas

grandes durante el ajuste del modelo).



Mientras que al disminuir el valor de K a valores pequefios (por ejemplo, K =2 6 K = 3)
también aumenta la varianza en conjuntos de datos pequefios debido a efectos de muestreo
aleatorio [59].

Tipicamente se asigna valores de K = 5 6 K = 10, pero no existe una regla formal para
determinar su valor. Por lo general, tomando en cuenta las consideraciones anteriores, se
realizan la validacion cruzada empleando K = 5 6 K = 10, ya que se ha demostrado
empiricamente que con estos valores se obtienen estimaciones del error de un modelo sin
un bias excesivamente alto ni una varianza muy alta [60].

El entrenamiento de la red neuronal convolucional se realizé con un tamafio de 5 Folds(K =
5). En cada iteracién, el conjunto de datos de divide en 5 subgrupos, de los cuales 4 subgru-
pos se utiliza para entrenamiento (80 % de los datos de los 4 subgrupos) y validacion(20 %
de los datos de los 4 subgrupos) de la red neuronal convolucional y el ultimo subgrupo se
utiliza como evaluacién del modelo.

Ademas, el entrenamiento considera la optimizacion de la funcién de pérdida con descenso

de gradiente por lotes pequefios, por las siguientes ventajas:

e Lafrecuencia de actualizacién de los parametros y pesos en cada una de las capas del
modelo es alta, lo que permite una convergencia mas robusta, evitando los minimos

locales.

e Permite tanto la eficiencia computacional de no tener todos los datos de entrenamiento

en memoria como las implementaciones de algoritmos de optimizacion.

El tamafio del lote debe ser seleccionado cuidadosamente ya que con tamafios pequefios
el proceso de aprendizaje de un modelo que converge rapidamente a costa del ruido en el
proceso de entrenamiento. Mientras que valores grandes el proceso de aprendizaje conver-
ge lentamente con estimaciones precisas del error del gradiente [61], [62]. De esta forma en
cada iteracion de la validacion cruzada se considera un tamario de lote de entrenamiento
de 1260 muestras y un lote de validacion de 315 muestras.

De esta manera, través del algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation) [63] se realiza
la optimizacion de la funcién de pérdida Entropia Cruzada(Cross Entropy Loss) con el des-
censo de gradiente. La entropia cruzada se basa en la idea de entropia de la Teoria de la
Informacioén y calcula el numero de bits necesarios para representar o transmitir un evento
promedio de una distribucién de probabilidad en comparacién con otra distribucién, es decir,
es una medida de la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad para una determi-

nada variable aleatoria o un conjunto de eventos [64].



En el Cddigo 10 se muestra la implementacion del optimizador Adam con la libreria Keras.

model.compile( Adam(1lr=0.001),
loss='categorical _crossentropy',

metrics=[categorical_accuracy])

Cédigo 10: Optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de 0,001 y con la funcion
de pérdida de Entropia Cruzada.

Otro aspecto importante en el entrenamiento de la red neuronal convolucional es el uso de un
cronograma en la tasa de aprendizaje (learning rate schedule) con el objetivo de aumentar
el rendimiento y reducir el tiempo de entrenamiento.

El cronograma de la tasa de aprendizaje empleado en el entrenamiento es la disminucion
de la tasa de aprendizaje gradualmente en funcion de la época a partir de un valor de 0,001
hasta 0,0001 de forma ciclica con un periodo de 25 épocas como se muestra en el Cdodi-
go 11. Para el entrenamiento de la red se utiliza el cronograma Cosine Annealing, ya que
este método tiene el efecto de comenzar el entrenamiento de la red con una gran tasa de
aprendizaje que se reduce relativamente rapido a un valor minimo antes de volver a aumen-
tar drasticamente. En la ecuacién 2.7 se muestra el cronograma de la tasa de aprendizaje
con Cosine Annealing, donde 7’ . 'y n¢,.. Son los rangos de la tasa de aprendizaje y 7.,

representa cuantas épocas se han realizado desde el ultimo reinicio.

. 1, . . T
ne = njnzn + 5 ("ﬁnaz - anm) (1 + cos ( IC:” 7T>) (27)

A

Con este cronograma de la tasa de aprendizaje la actualizacion de pesos en la Red Neuronal
Convolucional esta sujeto a cambios drasticos durante el entrenamiento, lo que tiene el
efecto de utilizar "buenos valores de pesos” como punto de partida para el ciclo de tasa
de aprendizaje subsiguiente, evitando que la red converja hacia un 6ptimo local [65]. En
la Figura 2.16 se detalla el cronograma de tasa de aprendizaje Cosine Annealing utilizado
en el entrenamiento de la Red Neuronal Convolucional en cada iteracion de la validacion
cruzada.

Ademas, como estrategia de regularizacion, se considera la técnica de parada temprana
(Early Stopping) para evitar el sobreajuste en el proceso de entrenamiento de la red. Es
decir habra un punto durante el entrenamiento en el que el modelo dejara de generalizarse
y comenzara a aprender el ruido estadistico en el conjunto de datos de entrenamiento. Este

sobreajuste del conjunto de datos de entrenamiento dara como resultado un aumento en



schedule = CyclicalSchedule(CosineAnnealingSchedule,
min_1lr=0.0001,
max_1lr=0.001,
cycle_length=20)

cyclical_schedule = tf.compat.vl.keras.callbacks.LearningRateScheduler (schedule,

verbose=1)

Cédigo 11: Cronograma de tasa de aprendizaje Cosine Annealing implementado en Keras.

el error de generalizacion, haciendo que el modelo sea menos util para hacer predicciones
sobre nuevos datos. Este sobreajuste del conjunto de datos de entrenamiento dara como
resultado un aumento en el error de generalizacion, haciendo que el modelo sea menos util
para hacer predicciones sobre nuevos datos [66]. Para el entrenamiento de la Red Neuronal
Convolucional la métrica configurada para deterner el entrenamiento se realiza cuando la
exactitud (accuracy) en la validacién no mejora en 0. 02 % dentro de 25 épocas como se

detalla en el Cdodigo 12.

tensorflow.compat.vl.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="'val_categorical_accuracy',
min_delta=0.0002,
patience=25,

verbose=1)

Cédigo 12: Técnica de EarlyStopping considerado en el entrenamiento de la Red Neuronal
Convolucional.

En la Figura 2.17 se resume los valores de Exactitud (Accuracy) alcanzado en el entre-
namiento y validacién para los 5 folds, asi como también la optimizacion de la funcién de

pérdida de Entropia Cruzada (Cross Entropy Loss) para los 5 folds.
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ronal Convolucional para cada iteracion de K-Fold Cross Validation
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Figura 2.17: a) Comportamiento del Acuraccy en el entrenamiento y fase de validacion en
cada iteracion de K-Fold Cross Validation. b) Optimizacion de la Funciéon de pérdida en el
entrenamiento y fase de validacién para cada iteracién de K-Fold Cross Validation



2.4. IDENTIFICACION DE LINEAS DE ECUACIONES EN REGIO-
NES DE TEXTO

Después de la clasificacion de regiones con la Red Neuronal Convolucional, se observa que
las regiones clasificadas como texto contienen lineas con ecuaciones como se muestra en
la Figura 2.18. Por esta razén es necesario afiadir un etapa adicional de tal forma que se

permita discriminar lineas de ecuaciones presentes en un region de texto.

min N T — E Z': pfm) gl i)

Jaodmb g eIy (oL o] ™ .

{ 13 ]

The optimization also can be solved by block coordinate

descent. More details on solving this opimization can be
found in the supplementary malerial,

Figura 2.18: Regién clasificada como texto que tiene una linea de ecuacién

Para este propésito las regiones de texto son segmentadas en lineas. Luego, se extrae un
vector de caracteristicas globales para cada linea segmentada, que se construye concate-
nando dos vectores. El primer vector almacena informacion estadistica extraida directamen-
te de los pixeles que componen la linea y el segundo es un diccionario construido a partir
de la informacién obtenida con los momentos Zernike de cada simbolo encontrado en una
linea. Finalmente, el vector de caracteristicas global se envia a un clasificador de Maquina

de Vectores de Soporte (Support Vector Machine).

2.4.1. SEGMENTACION DE LINEAS EN UNA REGION DE TEXTO

Para la segmentacion del bloque en lineas se realiza una dilatacién sobre la region binari-
zada con un kernel rectangular horizontal, con un tamano vertical de 5 pixeles y un tamafio
horizontal igual al ancho en pixeles del bloque de texto. La dilatacion se efectud con la fun-
cion cv2.dilate() de la libreria OpenCV con Phyton. En el Cédigo 13 muestra un ejemplo de
dilatacién de una region de texto binarizada.

Posteriormente, las coordenadas de los cuadros delimitadores que encierran la linea se ge-
neran mediante el algoritmo de seguimiento de bordes por el método de datos de ejecucion
descrito en la Seccion 1.4.2.3 la cual se encuentra implementada en la biblioteca OpenCV.

El seguimiento de bordes se ejecuta con la funcidon cv2.findContours(), la misma que re-



path_dir_image = '/home/erick/DocLayout/BlockText.png'

# Binartizacion de una imagen RGB

ImageRGB = cv2.imread(path_dir_image)

gray_scale = cv2.cvtColor(ImageRGB, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

Binary_region = cv2.adaptiveThreshold( gray_scale,
255,
cv2.ADAPTIVE_THRESH_GAUSSIAN_C,
cv2.THRESH_BINARY_INV,11,2)

# Dilatacton de una Tegidén binarizada

kernel = np.ones((5,Binary_region.shape[1]))

text_dilat = cv2.dilate(Binary_region, kernel, iterations=1)

Cédigo 13: Dilatacién de una imagen binarizada con las librerias Numpy y OpenCV.

cupera los contornos de la imagen binaria usando el algoritmo desarrollado en [67]. El uso
de la funcién cv2.findContours() se detalla en el Codigo 14 y recibe los siguientes tres

parametros de entrada:

e Laimagen binarizada

e Modo de recuperacion de contorno: La opcion RETR_EXTERNAL recupera solo los
contornos exteriores extremos. La opciéon RETR_CCOMP recupera todos los contor-
nos y los organiza en una jerarquia de dos niveles. El nivel superior retorna los con-

tornos externos de los componentes y el segundo nivel los bordes interiores.

e Método de aproximacion de contorno: La opcion CHAIN_APPROX_SIMPLE compri-
me segmentos horizontales, verticales y diagonales y deja solo sus puntos finales. Por
ejemplo, un contorno rectangular se codifica con los 4 puntos de sus vértices. Si se se-
lecciona opcion CHAIN_APPROX_NONE almacena absolutamente todos los puntos

del contorno.

contours, hierarchy = cv2.findContours( Binary_region,
cv2.RETR_EXTERNAL,
cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE)

Coédigo 14: Generacion de coordenadas de cuadros delimitdores con OpenCV.

La Figura 2.19 proporciona el resultado de la segmentacién de un bloque en lineas.



(b) Dilatacion con kernel rectangular de 5 x

(a) Region de Texto binarizada. ancho bloque de texto.
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(c) Trazo de bordes con método de ejecucién de (d) Coordenadas de los cuadros delimitadores de
datos. cada linea.

Figura 2.19: Resultado del proceso de segmentacion de la linea.

2.4.2. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS DE LAS LINEAS DE UNA RE-
GION DE TEXTO

Una vez efectuado la segmentacion de una region de texto en lineas se genera un vector
global de caracteristicas por cada linea segmentada para realizar una clasificacion bina-
ria con el algoritmo Support Vector Machine. El vector global de caracteristicas tiene una

dimension de 259 elementos que representan la siguiente informacion:

e Los 3 primeros elementos del vector representan informacién estadistica extraida di-

rectamente de la geometria presente en los pixeles que componen una linea.

e Los 256 elementos son el resultado de la técnica Bag of Visual Words considerando
como extractor de caracteristicas los momentos de Zernike de los simbolos contenidos

en cada una de las lineas de una region de texto.
2.4.2.1. Extraccién de caracteristicas estadisticas

Para diferenciar una linea de texto y una linea con simbolos matematicos se considero las

siguientes tres caracteristicas locales:

Fluctuacion de los centros: Esta caracteristica evalta la variacion del centro del cuadro

delimitador de cada simbolo contenido en una linea. Este parametro se detalla en un estudio



previo [68] y la ecuacién 2.8 define matematicamente este parametro.

n—1

1
fczﬁz

2 il L[V

cos™! <‘\7"fh> ‘ (2.8)

La ecuacion 2.8 tiene sentido si se coloca un sistema de coordenadas cartesiano en el borde
superior izquierdo de cada linea extraida y que cada pixel en la linea sea considerado como
una coordenada dentro del sistema cartesiano. Asi, el centro de un simbolo esta determina-
do por la coordenada (x,y) del centro del cuadro delimitador que encierra el simbolo como
se observa en la Figura 2.20 donde cada centro se representa con puntos de color rojo. El
vector Vj es generado desde el centro del i-ésimo simbolo hasta el centro del (i + 1)-ésimo
simbolo. El vector vy, es un vector solo con componente horizontal cuya magnitud es z,, que
es la media de las coordenadas x de todos los centros de los simbolos y n es el numero
de simbolos en la linea. Todos estos parametros se ilustran en la Figura 2.20 considerando
una linea de ecuacion.

Sistema de referencia

(x.y)+\7‘=(xm’0) I ] | %
<o DR — e - - -

Y]
=4

Figura 2.20: Fluctuacion de los centros de los cuadros delimitadores de una linea de ecua-
cién
De esta forma se obtiene una alta fluctuacion en las lineas con simbolos matematicos en

comparacion con las lineas con simbolos alfabéticos.

Varianza de la altura de los simbolos: De manera intuitiva, esta caracteristica captura la
idea de que una linea con simbolos matematicos genera una alta varianza en las alturas
de los cuadros delimitadores de cada simbolo en comparacion con una linea con simbolos
alfabéticos. La varianza de la alturas de los cuadros delimitadores (h;) se determiné con la
ecuacion 2.9. .

of = 3 (hi — Y (2.9)

n -
=1

Densidad de pixeles: Este parametro evallua la densidad de los pixeles del primer plano
con respecto al total de pixeles contenidos dentro del cuadro delimitador de la linea extraida.
De esta forma, se ha observado previamente que existe una baja densidad para lineas con

simbolos matematicos.



La ecuacién 2.10 se utilizd para calcular la densidad de pixeles de primer plano:

N° de pixeles de primer plano (foreground)

5=
Neo total de pixeles

(2.10)

En la Figura 2.21 se muestra una linea de texto y una linea con simbolos matematicos sobre
los cuales se extrajeron las tres caracteristicas mencionadas anteriormente y se las resume

en la Tabla 2.2.
Rires we ae deafir witk binany classifioation, we eamsiden
(a) Linea de texto
B35
pHi3w, @,
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(b) Linea de ecuacién

o

Figura 2.21: Extraccion de caracteristicas para una linea de texto y ecuacion.

Tabla 2.2: Fluctuacion de centros, varianza de altura y densidad de pixeles para los ejemplos
de la Figura 2.21

Caracteristica Linea de texto | Linea con ecuacién
Fluctuacién de centros (f.) 0.36834 0.65452
Varianza de altura (U,%) 123.41379 907.54630
Densidad de pixeles (6) 0.12879 0.04719

2.4.2.2. Bag of Visual Words con los momentos de Zernike

Con la técnica Bag of Visual Words se construye un vocabulario visual para representar cada
linea de una regidn de texto con un vector que representa un histograma de los simbolos
contenidos en cada linea. Para generar este vector se consideran tres etapas: Extraccion
de caracteristicas utilizando los momentos de Zernike, construccién de un diccionario de

palabras visuales y codificacion de caracteristicas.

Extraccion de patrones con los momentos de Zernike: Considerando la Seccién 1.4.4
donde se detall6é que la etapa de extraccion de patrones en la técnica Bag of Visual Words
se logra con la ayuda de descriptores sobre regiones clave de una imagen, se ha seleccio-
nado como descriptor los momentos de Zernike sobre cada uno los simbolos. Al utilizar los
momento de Zernike es posible representar la informacion de forma de cada uno de los sim-

bolos sin redundancia o superposicién de informacién entre los momentos Zernike. De esta



manera, se calcula los momentos de Zernike de cada simbolo considerando invariancia en
rotacion, en traslacion y en escala. La invarianza de rotacion es inherente de los momentos
de Zernike, por lo que resta garantizar la invarianza de traslacion y escala.

Lainvariancia de traslacién se logra transformando laimagen en una nueva cuyos momentos
centrales de primer orden (m), y my;), son ambos iguales a cero. En forma general los
momentos centrales de orden p, ¢ de unaimagen f(z,y) de tamafio NV x N pixeles se define

con la ecuacion 2.11.

N N
Mpg =Y > 2Py'f(z,y) (2.11)

z=1y=1
Entonces la invarianza en traslacion implica calcular los momentos de Zernike mapeando
la imagen primero a un disco de radio unitario usando coordenadas polares cuyo centro
corresponde al centroide de la imagen. Ignorando en el calculo los pixeles de la imagen que
se encuentran fuera del disco.

La invarianza de escala se obtiene redimensionando la imagen original de modo que el
momento central de orden cero de la nueva imagen se establezca igual a un valor predeter-
minado m(, = [. Para el caso de imagenes binarias, mg, es el nimero total de pixeles de
primer plano (foreground) en la imagen.

En resumen una imagen f(z,y) se normaliza en escala y traslacion transformandola a una

nueva imagen g(z,y) tal que:

g(a:,y):f(g+f,%+g> (2.12)

Enla ecuacién 2.12 el punto (Z, i) corresponde a las coordenadas del centroide de la imagen
original, el cual se determina con los momentos centrales de primer orden (myg y mo1) Y
orden cero (mgp), como se detalla en la ecuacion 2.13.

mio mo1

=10 5_ 0 (2.13)

moo moo
El factor a se obtiene con el valor predeterminado para el momento de orden cero de la

nueva imagen my, = 3y con el momento de orden cero de la imagen original mg a través

a= /L (2.14)
moo

De esta forma, los momentos de Zernike se determinaron con los polinomios de quinto or-

de la ecuacion 2.14.

den, generando 12 momentos de Zernike complejos para cada simbolo. Para la construccion

del vector descriptor solo se consideran las 12 magnitudes de estos momentos complejos



ya que son las magnitudes las que poseen la propiedad de invarianza en rotacion, escala y
traslacion. Por lo tanto, en una linea de una regién de texto se obtiene el mismo numero de
vectores descriptores que los simbolos que contiene.

Debido a que los simbolos presentes en una region de texto son tamano variable, se escogio
un valor de m(, = 8 = 2 x 10° para normalizar todos los simbolos dentro de una regién de
radio de 300 pixeles.

El calculo de los momentos complejos de Zernike se determinan con la libreria Mahotas de
Python con la funcion mahotas.features.zernike_moments() que se detalla en el Cédigo

15 y recibe los siguientes parametros de entrada:

Imagen binarizada.

El radio maximo para los polinomios de Zernike, en pixeles. El area de la imagen fuera

del circulo (centrada en el centro de masa) definida por este radio se ignora.

e Grado maximo de los momentos de Zernike a utilizar.

El centro del disco. De forma predeterminada, se considera el centro de masa de la

imagen.

mahotas.features.zernike( binary_region,
degree,
radius,

cm={center_of_mass(binary_region)})

Caédigo 15: Calculo de momentos de Zernike de una regién binarizada con la libreria Maho-
tas

En las tablas 2.3 y 2.4 se resume los momentos de Zernike para el simbolo matematico =
(ver Figura 2.22) y para la letra G (ver Figura 2.23), considerando la invarianza en la rotacion
y en escala. Ademas se obtiene valores bajos en el el coeficiente de varianza (%) para cada

momento de Zernike, o que comprueba la invarianza en rotacién y en escala.

Generacion de un diccionario de palabras visuales: En esta etapa se captura la distri-
bucion de probabilidad de los vectores descriptores a través de un modelo generativo para
construir un vocabulario de palabras visuales. Para este proposito, como modelo generativo
se selecciona a Gaussian Mixture Model (GMM) porque a través del algoritmo de Maximiza-

cion de Expectativas (Expectation Maximization), es posible realizar una asignacion suave
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Figura 2.22: Simbolo 7: a) Imagen original de 115 x 106 pixeles. b) Imagen de 115 x 106
pixeles rotada en —90°. c) Imagen escalada a 345 x 318 pixeles. d) Imagen escalada a
805 x 742 pixeles y con rotacion de 145°

Tabla 2.3: Momentos complejos de Zernike con polinomios de quinto orden para el simbolo
7 de la Figura 2.22. La magnitud de los momentos se resalta en negrilla.

Zoe:?\(ielre Original Rotacion Escala Rc:sa:::l): y %
Zoo 318,309886 + 04 318,309886 + 04 318,309886 + 0j 318,309886 + 0j 0
1Zo 0| 318,309886 318,309886 318,309886 318,309886
Z11 0+0j 0+ 05 0+ 0y 0+ 05 0
|Z4 4] 0 0 0 0
Za0 —853,275909 + 0 —853,085117 + 0 —846,474133 + 0 —849,272083 + 0 0.003331
1Z20] 853,275909 853,085117 846,474133 849,272083 )
AP —14,805394 — 0,0834965 | 14,784746 + 0,085088; | —15,180249 4 0,0028285 | —5,454336 + 13,435740; 0.016294
1Z2 2| 14,805630 14,784991 15,180249 14,500651 )
Zs31 0,018414 — 0,472199; —0,572543 — 0,0405265 | —0,534373 — 0,6050645 0,265398 4 0,3197285 0.263857
|Z3.1] 0,472558 0,573976 0,807253 0,415526 )
Z33 0025809 — 0,335960j | 0,200737 —0,064344j | —0,009898 — 0,316236j | 0,503766 — 0.049513j | o1 0e
1Z3 3| 0,336957 0,297772 0,316391 0,595826 )
) 1118,397710 + 05 1117,593470 + 05 1089,295610 + 05 1100,479030 + 05 0.011040
1Z40] 1118,397710 1117,593470 1089,295610 1100,479030 )
Zy2 64,513464 + 0,3569355 | —64,412836 — 0,3698825 | 65,182482 — 0,0027575 23,318453 — 57,515516 0.018441
|Z4 2] 64,514451 64,413898 65,182482 62,062749 )
Zaa ~2,531681 + 0,002851j | —2,567382 + 0,006640j | —2,941631 — 0,000380j | 1839458 + 1.456432j | ¢ oarn0
1Z4 4| 2,531683 2,567391 2,941632 2,346231 )
Zs.1 —0,092187 + 2,414533; 2,925534 + 0,1991775 2,882638 + 3,048908; —1,321491 — 1,607090; 0.276635
1Zs5 1| 2,416292 2,932307 4195884 2,080643 )
Zs.3 0,137265 + 1,837762j —1,599717 + 0,3410375 0,181493 + 1,728265; —3,159992 + 0,267391j 0.297872
|Z5 3] 1,842881 1,635665 1,737769 3,171285 )
Zs 5 —0,001313 + 0,113808; | 0,116441 — 0,000057; 0,045375 + 0,136377j | —0,028212 4 0,166861j | o qeeons
|Zs5 5| 0,113816 0,116441 0,143728 0,169229 )

de los vectores descriptores a cada componente de la mezcla (cluster) en base a sus pro-
babilidades a posteriori, es decir cada vector puede asignarse a mas de un cluster con una
cierta probabilidad. Ademas, GMM proporciona informacion de la media y la forma de la
distribucién de las palabras de cédigo [69]. En resumen, cada cluster o grupo generado por
GMM se considera una palabra visual que representa un patrén local especifico compartido
por los vectores descriptores en ese grupo. De esta manera, la agrupacion (clusterizacion)
con GMM crea un vocabulario visual de palabras que resume diferentes patrones locales
ubicados en una linea de texto y el numero de agrupaciones(clusters) determina el tamano
del vocabulario.

A través del Criterio de Informacion de Akaike (AIC) y el Criterio de Informacién Bayesiano

(BIC), se determiné el numero 6ptimo de componentes o cluster para Gaussian Mixture



a) b) C)

Figura 2.23: Simbolo G: a) Imagen original de 124 x 118 pixeles. b) Imagen de 124 x 118
pixeles rotada en 65°. c) Imagen escalada a 620 x 590 pixeles. d) Imagen escalada a 868 x 826
pixeles y con rotaciéon de —155°

d)

Tabla 2.4: Momentos complejos de Zernike con polinomios de quinto orden para la letra
"G”de la Figura 2.23. La magnitud de los momentos se resalta en negrilla.

Orde.zn Original Rotacion Escala Rotacion y z
Zernike escala m
Zoo 318,309886 + 07 318,300886 + 07 318,309886 + 07 318,309886 + 07 0
1Zo 0 318,309886 318,309886 318,309886 318,309886
711 0+ 05 0+ 0 0+ 0j 0+ 05 0
1Z11] 0 0 0 0
Zao —850,552441 + 0 —851,756608 + 05 —850,516465 + 05 —852,323331 + 05 0.000915
1Z20] 850,552441 851,756608 850,516465 852323331 ’
Zao 0,897669 — 1,714460; —0,553256 + 1,455838; 0,951192 — 1,7729275 2,793141 — 0.857536) | o 537840
1Z22| 1,935247 1,557420 2,011974 2,921815 ’
731 5,137201 + 2,022527j 0,688691 + 5,756165; 5,156158 + 2,0794815 —3,877085 — 4,092539; 0.018809
1Z31] 5,521001 5,797217 5,559695 5,637434 ’
Z3 3 —2,225808 — 1,074102; 1,371137 + 1,388684; —2,199413 — 1,076420j | —0,901655 + 1856116 | o 400004
|Z3 3] 2,471420 1,951528 2,448693 2,063528 ’
Z10 1101,204330 + 05 1106,470190 + 0 1101,053170 + 05 1108,919820 + 05 0.003075
|Z40| 1101,204330 1106,470190 1101,053170 1108,919820 ’
Z12 —5,880942 + 8,594308; 2,904644 — 8,464992; —6,120164 + 8,874510j | —14,327397 + 2,985690] | o 4o2e40
1Z42| 10,413818 8,949472 10,785341 14,635186 ’
Z1a —1,213606 — 0,4415395 | —0,341269 + 1,157307j | —1,214349 — 0,443748; 0,571063 — 0,865562 | o naeaq7
|Z4.4] 1,291431 1,206575 1,292887 1,036972 ’
Zs51 —27,562113 — 10,732548;5 | —3,863047 — 30,924367; | —27,663335 — 11,0338755 | 20,974561 + 21,989910; 0.020421
1Zs5 1] 29577993 31,164717 29,782654 30,388952 ’
Zs3 11,513742 + 6,064851; —6,839282 — 7,6756315 11,366575 + 6,076567; 5,213081 — 9,637214; 0.101085
|Zs 3| 13,013404 10,280617 12,888898 10,956829 ’
Zs 5 —0,177542 — 0,1726705 —0,285599 — 0,0745395 —0,175937 — 0,1735495 —0,186476 + 0,0452965 0.148951
1Zs 5| 0,247661 0,295166 0,247130 0,191898 ’

Model. AIC y BIC son criterios de seleccién de modelos de penalizacion probabilistica que
estiman la cantidad de informacién perdida cuando los datos se representan con un modelo,
en comparacién con otros modelos. En otras palabras, AIC y BIC permiten cuantificar el
compromiso entre la bondad de ajuste (overfitting) del modelo y la simplicidad del modelo
(underfitting). Sin embargo, el BIC penaliza la complejidad con mas severidad que el AlIC.
Por lo tanto, el AIC tiende a elegir modelos mas complejos que podrian sobreajustarse, y
el BIC tiende a elegir modelos mas simples que podrian provocar underfitting. Una buena
practica es considerar ambos criterios al evaluar un modelo, es decir, se elige el modelo con
el AIC o BIC mas bajo como la mejor manera de agrupar los datos [70].

Al analizar la grafica de los puntajes de AIC/BIC del modelo de agrupamiento (GMM) toman-
do en cuenta diferentes numeros de cluster, se selecciona 256 como el niumero 6ptimo de

cluster para ajustar el modelo porque tiene un valor bajo en los criterios AIC/BIC, pero no lo
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Figura 2.24: Curvas AIC y BIC para agrupar los vectores descriptores basados en Momentos
Zernike de los simbolos.

suficiente como para causar un ajuste excesivo en el modelo(overfitting). Es decir, segun la
figura 2.24, si se escoge un numero de cluster superior a 256 se obtiene valores aun mas
bajos en los criterios AIC/BIC, pero eso no implica que exista una mejora significativa en
el rendimiento del modelo de clusterizacién, ademas de aumentar el riesgo de provocar un
sobreajuste en el modelo.

El modelo GMM fue implementado con la libreria Scikit-learn de Python a través de la clase
sklearn.mixture.GaussianMixture() que se muestra en el Cédigo 16 con los siguientes

parametros:
e n_components: El numero de componentes de la mezcla.

e covariance_type: Tipo de parametros de covarianza a utilizar. Asi, con ’full’ cada
componente tiene su propia matriz de covarianza general. Con la opcién ’tied’ todos
los componentes comparten la misma matriz de covarianza general. Si especifica la
opcién 'diag’ cada componente tiene su propia matriz de covarianza diagonal y con la

opcion ’spherical’ cada componente tiene su propia varianza unica.

e tol: Es el umbral de convergencia. Las iteraciones del algoritmo EM se detendran

cuando la ganancia promedio del limite inferior esté por debajo de este umbral.
e max_iter: El numero de iteraciones para ejecutar el algoritmo EM.

¢ init_params: El método utilizado para inicializar los pesos, las medias y las precisiones
de GMM. Asi, ’lkmeans’ inicializa los hiperparametros utilizando kmeans, mientras que

’random’ inicializa los hiperametros aleatoriamente.



class sklearn.mixture.GaussianMixture( n_components=256,
covariance_type='full',
t01=0.001,
max_iter=1000,

init_params='kmeans')

Cédigo 16: Inicializacion de parametros para Gaussian Mixture Model con 256 componen-
tes

Codificacion de caracteristicas: Este ultimo paso de la técnica de Bag of Visual Words
permite construir un vector de caracteristicas global a partir de un método de codificacién de
los vectores descriptores. Para ello se considera la técnica de cuantificacion vectorial (VQ),
que es un método de codificacion basado en votaciones en el que cada descriptor vota di-
rectamente por la palabra de codigo utilizando una estrategia especifica. De esta manera,
la cuantificacion vectorial agrupa los vectores descriptores en su espacio de caracteristicas
constituido por 256 grupos obtenidos desde Gaussian Mixture Model y codifica cada vector
descriptor por el indice del grupo al que pertenece. Con este vocabulario de 256 palabras
visuales es posible representar cada linea de un bloque de texto como un conjunto de pa-

labras visuales.

2.4.3. ENTRENAMIENTO DEL CLASIFICADOR SUPPORT VECTOR MACHI-
NE (SVM)

Primero, se generaliza el modelo de cluterizacion (Gaussian Mixture Model) con una base de
datos conformado por 487 913 simbolos de texto y 484 257 simbolos matematicos con tamano
y forma variables. Estos simbolos se extrajeron de las regiones de texto que no se utilizaron
en la etapa de entrenamiento de la Red Neuronal Convolucional. Posteriormente, se calculan
los 972170 vectores descriptores y se selecciona el 60 % de las muestras para ajustar los
modelos GMM con distintos numeros de clusters o componentes y con el 40 % restante se
evaluaron los modelos obtenidos con las métricas AIC / BIC para escoger el modelo con el
numero 6ptimo de clusters. De esta manera, se obtuvo que el nimero 6ptimo de clusters
es 256 y la informacion estadistica de cada uno de los 256 grupos o componentes del GMM
son almacenados para que sirvan de referencia para la codificacion de caracteristicas sobre
vectores descriptores de futuros simbolos.

Para entrenar el clasificador SVM, consideramos 800 regiones de texto y 2800 regiones de
ecuacion, lo que resulté en 4948 lineas con simbolos de texto y 5108 lineas con simbolos

matematicos. Los simbolos de estas lineas provienen de regiones diferentes a las utilizadas



para ajustar el GMM para evitar la contaminacion de los datos. El vector de caracteristicas
para cada una de estas lineas se construye extrayendo las caracteristicas geométricas y el
vector global de caracteristicas generado con Bag of Visual Words por medio de Gaussian
Mixture Model que ha sido previamente ajustado. Es decir, la etapa de entrenamiento del
clasificador SVM usa 4 948 vectores de caracteristicas con etiqueta de texto y 5 108 vectores
de caracteristicas con etiqueta de ecuacion.

Al igual que la Red Neuronal Convolucional, el clasificador SVM fue entrenado con el enfo-
que de Validacién Cruzada con K iteraciones asignado un valor de K = 5. Del conjunto de
datos se selecciona de forma aleatoria el 80 % de estas muestras como una base de datos
para entrenamiento y validacion mientras que el 20 % se usa como base de datos de prueba
para medir el rendimiento del clasificador.

Para el entrenamiento se eligio SVM con funcién de nucleo(kernel) de base radial (RBF) o
Gaussiana cuyos hiperparametros del clasificador se estiman realizando una busqueda en
grilla con valores predefinidos y junto con la validacién cruzada de K iteraciones, se toma el
mejor modelo con sus respectivos valores de hiperparametros. Con la técnica de busqueda
con grilla, se pretende optimizar los hiperparametros C'y gamma () ya que estos valores
influyen en el proceso de optimizacion del mejor hiperplano que divide de una manera éptima
en clases en funcién de los datos de entrenamiento.

El parametro C define la penalizacion por errores en los datos. Un valor mayor de C aumen-
ta la penalizacién y reduce el numero de puntos que se permiten en el margen de error. Un
numero menor de C generalmente permite un margen de error mayor cuando el hiperplano
esta separado. El parametro gamma () es especifico para la SVM gaussiana e influye en
la flexibilidad de la hiperlinea. Para valores mas pequefios de gamma, la linea que separa
el hiperplano es casi lineal, y para nimeros mas grandes se vuelve mas curva. Aumentar
demasiado el valor de gamma puede provocar un ajuste excesivo de los datos de entrena-
miento [71].

Para determinar los hiperparametros 6ptimos con el conjunto de datos de entrenamiento se
construye una grilla o cuadricula con un rango de valores de 1 * 10~° hasta 1 * 10° para
el parametro C'y un rango de 1 = 10~7 hasta 1 para el parametro gamma. Para aumentar
la velocidad en el entrenamiento se constituye la cuadricula en pasos que aumentan en
escala logaritmica, ya que para cada elemento de la cuadricula se ajusta un modelo de
SVM vy se selecciona mejor aquel que optimiza la funcion de pérdida de la bisagra (hinge
loss) u obtiene los mejores valores en exactitud(Accuracy) y precision.

En la Figura 2.25 se presentan graficos en 3D de los entrenamientos realizados sobre la
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Figura 2.25: Optimizacion de la funcion de pérdida de la bisagra (hinge) considerando una
grilla



cuadricula de los parametros C' y gamma para cada uno de las 5 iteraciones de K-Fold

Cross Validation para la optimizacién de la funcién de pérdida de la bisagra que se explica

en la Seccion 1.4.5.2.
En la Figura 2.26 se muestra el mejor modelo SVM obtenido de la validacién cruzada de K

iteraciones con busqueda de hiperparametros en cuadricula. EI mejor modelo tiene como

hiperparametros a C' = 1000y v = 3,98 « 1076.
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Figura 2.26: Mejor modelo SVM con hiperparametros C' = 1000y v = 3,98 x 1076
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3. RESULTADOS Y DISCUSION (APLICACION METODOLO-
GICA)

Para la cuantificacién del performance de la Red Neuronal Convolucional y del clasificador
de lineas de texto y ecuacion se emplean las métricas de evaluacion de algoritmos de Apren-
dizaje Automatico Supervisado como precision, sensibilidad(Recall), métrica F1 (F1-score)
y se realiza un analisis de las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) y su métrica
AUC(Area Under the Curve).

Para interpretar las métricas precision, sensibilidad y F1-Score se considera los siguientes
términos que se originan considerando la evaluacién de una clasificacion binaria sobre un

conjunto de datos de prueba que se etiquetan como positivos 0 negativos:

e Verdaderos Positivos (True Positive - TP): Corresponde a los ejemplos correcta-

mente etiquetados como positivos.

e Falsos Positivos (False Positive - FP): Se refiere a ejemplos negativos etiquetados

incorrectamente como positivos.

e Verdaderos Negativos (True Negative - TN): Corresponden a ejemplos negativos

correctamente etiquetadas como negativos.

e Falsos Negativos (False Negative - FN): Corresponden a ejemplos positivos etique-

tados incorrectamente como negativos.

Los términos anteriores se pueden resumir en una tabla de contigencia o matriz de confusién

como la Figura 3.1.

Etiqueta verdadera
Positivo Negativo

Verdadero Falso
Positivo Positivo
(TP) (FP)

Positivo

Falso Verdadero
Negativo Negativo
(FN) (TN)

Prediccion

Negativo

Figura 3.1: Estructura de una matriz de confusion para una clasificacién binaria [72]



Precision: La precision es intuitivamente la capacidad del clasificador de no etiquetar como

positiva una muestra que es negativa [72]. La precision se determina con la ecuacion 3.1.

TP

(3.1)
Sensibilidad (Recall): cuantifica la capacidad del clasificador de encontrar todas las mues-
tras positivas, es decir, mide la fraccion de muestras positivos que se clasifican correctamen-

te [72]. La sensibilidad se determina con la ecuacion 3.2.

TP

(3.2)
Métrica F1 (F1-score): Representa la media armonica entre los valores de sensibilidad y
precision. F1 alcanza su mejor valor en 1 y la peor puntuacién en 0 [72]. Esta métrica se

calcula con la ecuacioén 3.3.
2pr
,

F1_Score =

(3.3)

Exactitud (Accuracy): Rsta métrica cuantifica la proporcién de predicciones correctas so-
bre el numero total de instancias evaluadas [72]. La exactitud se determina con la ecuacion

3.4.

. TP+ TN
Exactitud(acc) = TP L FP+TN t FN (3.4)

La métricas anteriormente descritas pueden ser extendidas a la clasificacion multiclase, al
binarizar las salidas, es decir, las métricas se calculan comparando cada clase frente a las

demas.

Receiver Operating Characteristic (ROC): es una técnica para visualizar, organizary se-
leccionar clasificadores en funcion de su rendimiento. Los graficos ROC permiten represen-
tar el equilibrio entre las tasas de aciertos y las tasas de falsas alarmas de los clasificadores.
Los graficos ROC son graficos bidimensionales en los que la tasa de verdaderos positivos
(TPR) se traza en funcion de la tasa de falsos positivos (FPR). Un grafico ROC muestra
las compensaciones relativas entre beneficios (verdaderos positivos) y costos (falsos posi-
tivos) [73].

Un clasificador discreto es aquel que genera solo una etiqueta de clase. Cada clasificador
discreto produce un par (TPR, FPR) correspondiente a un solo punto en el espacio ROC.
Los clasificadores de la Figura 3.2 son todos clasificadores discretos.

Es importante tener en cuenta varios puntos en el espacio de la curva ROC. El punto inferior
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Figura 3.2: Un grafico ROC basico que muestra cinco clasificadores discretos [73]

izquierdo (0, 0) representa la estrategia de nunca emitir una clasificacion positiva; tal clasifi-
cador no comete errores de falsos positivos, pero tampoco obtiene verdaderos positivos. La
estrategia opuesta, de emitir clasificaciones positivas incondicionalmente, esta representa-
da por el punto superior derecho (1, 1). El punto (0, 1) representa una clasificacién perfecta,
es decir el rendimiento del clasificador D es perfecto como se muestra en la Figura 3.2.

De manera informal, un punto en el espacio de la ROC es mejor que otro si esta al noroeste
(TPR es mayor, la FPR es menor, 0 ambas) del primero. Los clasificadores que aparecen en
el lado izquierdo de un grafico ROC, cerca del eje X, pueden considerarse "conservadores”,
ya que realizan clasificaciones positivas solo con evidencia sdlida, por lo que cometen po-
cos errores de falsos positivos, pero a menudo tienen bajas tasas de verdaderos positivos
(TPR) también. Los clasificadores en el lado superior derecho de un grafico ROC pueden
considerarse "liberales”, debido a que efectuan clasificaciones positivas con evidencia dé-
bil, por lo que clasifican casi todos los positivos correctamente, pero a menudo tienen altas
tasas de falsos positivos. En la Figura 3.2, A es mas conservador que B. Muchos dominios
del mundo real estan dominados por un gran nimero de instancias negativas, por lo que el
rendimiento en el extremo izquierdo del grafico ROC se vuelve mas interesante [73].
Lalinea diagonal y = x representa la estrategia de adivinar una clase al azar. Por ejemplo, si
un clasificador adivina aleatoriamente la clase positiva la mitad del tiempo, se puede esperar
que obtenga la mitad de los positivos y la mitad de los negativos correctos; esto produce el
punto (0,5;0,5) en el espacio ROC. Si adivina la clase positiva el 90 % del tiempo, se puede
esperar que el 90 % de los positivos sean correctos, pero su tasa de falsos positivos también

aumentara al 90 %, dando (0,9; 0,9) en el espacio ROC. Por lo tanto, un clasificador aleatorio



producira un punto ROC que se desliza hacia adelante y hacia atras en la diagonal en funcién
de la frecuencia con la que adivina la clase positiva. Para alejarse de esta diagonal hacia
la region triangular superior, el clasificador debe aprovechar cierta informacion de los datos.
En la Figura 3.2, el desempefio de C' es virtualmente aleatorio. En (0,7;0,7), se puede decir
que C esta adivinando la clase positiva el 70 % del tiempo [73].

Cualquier clasificador que aparezca en el triangulo rectangulo inferior funciona peor que la
adivinacion aleatoria. Por lo tanto, este triangulo suele estar vacio en los graficos ROC. Si
negamos un clasificador, es decir, si se revierte sus decisiones de clasificaciéon en cada ins-
tancia, sus clasificaciones de verdaderos positivos se convierten en falsos negativos y sus
falsos positivos en verdaderos negativos. Por lo tanto, cualquier clasificador que produzca
un punto en el triangulo inferior derecho se puede negar para producir un punto en el trian-
gulo superior izquierdo. En la Figura 3.2, £ se comporta mucho peor que el aleatorio, y de
hecho es la negacién de B. Se puede decir que cualquier clasificador en la diagonal no tiene
informacion sobre la clase. Se puede decir que un clasificador debajo de la diagonal tiene

informacién util, pero esta aplicando la informacién incorrectamente [73].

3.1. DESEMPENO DE LA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL

La evaluacién del rendimiento de la Red Neuronal Convolucional con validacion cruzada de
K iteraciones se resume a través de la matriz de confusion de la Figura 3.3 y los valores
obtenidos en las métricas de precision, sensibilidad y F1-Score que se detallan en la Tabla
3.1 considerando las tres categorias: texto, tabla y figura. De forma general, la exactitud
(accuracy) de la Red Neuronal Convolucional obtenida con la arquitectura detallada en la
Seccidn 2.3 alcanzé el 97,401 %.

Tabla 3.1: Métricas de evaluacién obtenidas en la Red Neuronal Convolucional con valida-
cion cruzada de K iteraciones con K = 5.

Region | Precision | Sensibilidad | F1-Score
Texto 0.98500 0.99218 0.98858
Figura 0.96890 0.96108 0.96497
Tabla 0.96735 0.96799 0.96767

Entre los aspectos importantes que influyen en el desempefo de la Red Neuronal Convo-
lucional se encuentra la generacién de espectrogramas, ya que transforma la informacion
fundamental contenida en las formas de onda de las proyecciones de los perfiles en un
plano. Los espectrogramas se obtienen considerando una ventana de Blackman-Harris de

longitud 126 a sefiales de dimension 2 016, por lo que tenemos espectrogramas de banda an-
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Figura 3.3: Matriz de confusion normalizado para la Red Neuronal Convolucional.

cha, por lo que el entrenamiento se realizé con espectrogramas que tienen mejor resolucion
en el eje horizontal (muestras) que en el eje vertical (frecuencia).

Otro punto importante en los resultados obtenidos es el disefio de la arquitectura de la Red
Neuronal Convolucional, ya que al utilizar bloques convolucionales conformados por capas
de convolucién, normalizacion por lotes, leaky RELU y agrupacién en las dos rama de la
arquitectura se logra reducir los espectrogramas de las proyecciones vertical y horizontal
de cada region a un mapa de caracteristicas de tamafio 128 x 4 x 4 que resumen patrones
visuales informativos locales con propiedades de invarianza de traslacion, que pueden ser
aprovechados por la capas densamente conectadas para el proceso de clasificacion.

En la matriz de confusién, se observa un alto desempeno en la clasificaciéon de regiones de
texto en comparacién con las otras dos categorias, esto significa que al tomar los espectro-
gramas como caracteristica de regiones reduce el rendimiento de clasificacion para tablas
y figuras porque algunas regiones de tablas presentan proyecciones de perfiles similares a
los de una figura, causando que los espectrogramas sean también similares para estas dos
regiones.

Dado que el analisis de la inclinacion de las curvas ROC es importante, para maximizar
la tasa de verdaderos positivos y minimizar la tasa de falsos positivos, se traza también la
curva ROC con los resultados de prediccion obtenidos con la técnica de validacion cruzada
de K iteraciones para la Red Neuronal Convolucional.

Debido a que las curvas ROC se utilizan normalmente en la clasificacién binaria para estu-
diar la salida de un clasificador, también se puede extender la curva ROC a la clasificacion
de multiples clases, para lo cual es necesario binarizar la salida del clasificador, es decir, se

puede dibujar una curva ROC por etiqueta. Asi en la Figura 3.4a se observa las curvas ROC



multiclase para cada una de las tres clases (texto, tabla y figura). Pero también se puede
dibujar una curva ROC considerando cada elemento de la matriz del indicador de etiqueta
como una prediccion binaria. De esta manera, en la Figura 3.4b se ilustra la curva ROC
micro-avarage para la Red Neuronal Convolucional.

Analizando la Figura 3.4 se puede mencionar que la Red Neuronal Convolucional tiene una
mayor capacidad para diferenciar la clase de texto en comparacion con las clases de figura
y tabla, lo que se puede verificar al comparar los valores del Area bajo la Curva ROC (AUC)
para cada clase (Ver Tabla 3.2). La métrica AUC tiene una propiedad estadistica importante,
el AUC de un clasificador es equivalente a la probabilidad de que el clasificador clasifique
una instancia positiva elegida aleatoriamente por encima de una instancia negativa elegida

aleatoriamente.

Tabla 3.2: Area bajo la curva ROC (AUC) para la Red Neuronal Convolucional

Region AUC

Texto 0.999353
Figura 0.996012
Tabla 0.996547
Micro-Avarage | 0.997448
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3.2. DESEMPENO DEL CLASIFICADOR SUPPORT VECTOR MA-
CHINE

El desempefio de la etapa de clasificacion binaria de lineas de texto y ecuaciones se refleja
en la evaluacion del clasificador SVM mediante la técnica de validacion cruzada de K itera-
ciones, que se resume en la matriz de confusion en la Figura 3.5. El desempefio obtenido

con el clasificador SVM se debe a la contribucion de dos aspectos importantes:

e Las caracteristicas con las que se entrend el modelo provenientes de la técnica de
Bag of Visual Words(BoVW) con momentos de Zernike y de la extraccion de caracte-
risticas geométricas.Con BoVW se construye un vocabulario de 256 palabras visuales
robusto agrupando(clustering) los momentos de Zernike de los simbolos debidos a las
propiedad de ortogonalidad en los polinomios y la invarianza de rotacion, traslaciéon y

escalamientos en la magnitud de los momentos.

e La estimacion de los valores de los hiperparametros de SVM se realiza mediante bus-
gueda de cuadricula con validacion cruzada de K = 5 iteraciones. Por tanto, cada uno
de las iteraciones se entrena con diferentes valores de hiperparametros, de los cuales

se selecciona el mejor modelo con el proceso de validacion.

e Utilizar SVM con una funcién de kernel gausiano, permite solucionar el problema de la
clasificacion con una separacién en un espacio de caracteristicas de una alta dimen-

sion.
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Figura 3.5: Matriz de confusién normalizada para la clasificacion de lineas de ecuaciones.

La tabla 3.3 resume los valores de las métricas de Precision, Sensibilidad y F1-Score para
cada una de las dos categorias del clasificador SVM, obteniendo una exactitud (accuracy)

de 98,249 % en la clasificacion de lineas de texto y ecuacion.



Tabla 3.3: Métricas de evaluacion obtenidos con el clasificador SVM.

Region Precision | Sensibilidad | F1-Score
Texto 0.98171 0.98217 0.98194
Ecuacién | 0.98321 0.98278 0.98300

También en la Figura 3.6 se traza la curva ROC del clasificador SVM. Esta curva ROC se
acerca a la esquina superior izquierda del grafico, lo que significa que el clasificador logra
una separacion notable entre los dos grupos de clasificacién (lineas de texto y lineas de
ecuacion) y se puede comprobar con el Area bajo la curva ROC (AUC) que alcanza un
valor de 0,982477. Por tanto, el clasificador SVM tiene valores elevados de especificidad y

sensibilidad, lo que explica la obtencion de una alta exactitud del modelo.

Caracteristica Operativa del Receptor

1.000 1
0.975 1
0.950 -
0.925 1
0.900 1
0.875 |
0.850 |
0.825 4
0.800

Tasa de verdaderos positivos

Curva ROC (area = 0.982477)

000 005 010 015 020 025 030 035 0.40

Tasa de falsos positivos

Figura 3.6: Curva ROC para clasificacién de lineas de ecuaciones.



4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. CONCLUSIONES

e Elalgoritmo propuesto en este proyecto tiene el objetivo principal de clasificar regiones
de texto, figura, tabla y ecuaciones en paginas de documentos cientificos digitales,
que han sido previamente segmentados considerando la extraccion de caracteristicas
directamente de la informacién de los pixeles de una imagen. Este enfoque permite la
clasificacion de regiones sin depender de la estructura con la que ha sido originado el
documento cientifico, ya que cada pagina del documento necesita ser transformado al
formato de imagen PNG en escala de color RGB, para ser procesado por el sistema

de clasificacion automatica.

e Laventaja que tiene la arquitectura de la Red Neuronal Convolucional al utilizar espec-
trogramas de 64 x 64 pixeles en lugar de la regidon completa es la reduccion del costo
computacional en la fase de entrenamiento y validacion ya que se tiene una rapida
convergencia del gradiente descendente debido al empleo de la técnica Parada Tem-
prana (Early Stopping) y a la configuracién ciclica de la tasa de aprendizaje (Learning
rate scheduler), lo que se verifica a través de las curvas de aprendizaje (Accuracy y
optimizacion de la funcién de pérdida). Esto hace que el sistema de clasificacion sea
viable para el desarrollo de aplicaciones que requieren consumir menor cantidad de

recursos de memoria.

e Una de las debilidades de nuestro algoritmo es la dependencia que existe entre la
etapa de la Red Neuronal Convolucional y el segmentador de paginas en regiones.
Dado que este proyecto no se enfoca en la segmentacion de regiones para mantener
el desempenio de la clasificacion regional (texto, figura y tabla), el segmentador que se
acople a la Red Neuronal Convolucional debe extraer con alta fiabilidad las regiones

de interés de cada una de las paginas de un documento.

e La etapa de clasificacion de lineas de ecuaciones se disefia con la técnica Bag of
Visual Words utilizando momentos Zernike como extractor de caracteristicas.De esta
manera cabe sefialar que la construccién del vocabulario visual se entrend con simbo-
los del alfabeto inglés y con simbolos matematicos, lo que significa que este algoritmo
se puede utilizar tanto para el idioma espafol como para el inglés, pero puede ser

adaptado a otro idioma ajustando el algoritmo de clusterizacién con el nuevo alfabeto.



4.2. RECOMENDACIONES

e Dado que la segmentacion de paginas en regiones de interés influyen en el rendimien-
to de la clasificacion de regiones con la Red Neuronal Convolucional se recomienda

considerar un segmentador de regiones mas preciso y exacto.

e Para mejorar el rendimiento de la Red Neuronal Convolucional en la clasificacién de
regiones de "tablas” y “figuras” se recomiendo considerar la informacién sobre la tex-
tura y los colores presentes en las regiones de figura y tabla ya que la proyeccion de

perfiles son semejantes en estos dos tipos de regiones.

e Aunque hay un alto rendimiento en la clasificacion de lineas de ecuaciones y lineas
de texto, no se aprovecha al maximo la informacién que generan los momentos com-
plejos de Zernike, ya que este trabajo solo se ha tomado en cuenta la magnitud de los
momentos y se ha ignorado la fase. Este aspecto puede ser aprovechado en estudios
futuros para disefiar algoritmos mas robusto en la solucion de deteccion de ecuaciones

en regiones de texto.

e Finalmente, el enfoque de clasificaciéon de lineas de ecuaciones propuesto en este
trabajo no se ocupa de ecuaciones o simbolos matematicos embebidas en lineas de
texto, se recomienda que en trabajos futuros se considere el desarrollo de un reco-
nocimiento 6ptico de caracteres matematico (OCR) mas sofisticado aprovechando las
propiedades de los momentos Zernike, tanto en fase como en magnitud, que permiten

identificar la presencia de simbolos matematicos incrustados en regiones de "texto”.
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ANEXOS

Dado que los algoritmos de aprendizaje automatico fueron entrenados en la plataforma
Google Colab, se adjunta como anexo digital los scripts en extensién ".ipynb” para cada
entrenamiento y ademas los mejores modelos encontrados para cada etapa del sistema de

clasificacion en extension ”.jolib” y ”.h5”.

ANEXO A. EntrenamientoCNN.ipynb

ANEXO B. ClusteringZernike.ipynb

ANEXO C. EntrenamientoSVM.ipynb

ANEXO D. Modelo entrenado red neuronal convolucional: BestModelCNN.h5
ANEXO E. Modelo entrenado GMM(Clustering): GMM_256_cluster.joblib

ANEXO F. Modelo entrenado SVM: BestModelSVM.jolib
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