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RESUMEN

Esta tesis presenta un estudio integral sobre la aplicacién de técnicas de aprendizaje auto-
matico (ML), con un enfoque en Redes Neuronales Convolucionales (CNN), para el analisis
de datos alimenticios. En una era donde la salud dietética y la calidad de los alimentos son
de suma importancia, la necesidad de métodos avanzados, precisos y eficientes para anali-
zar y clasificar alimentos nunca ha sido mas critica. Este trabajo aprovecha las capacidades
del ML para cerrar esta brecha, ofreciendo soluciones innovadoras para la clasificacion de

alimentos, el andlisis nutricional y la evaluacién de calidad.

Utilizando un rico conjunto de datos de Food 101 y empleando algoritmos de ML de ulti-
ma generacion, esta investigacion navega a través de los desafios del reconocimiento de
imagenes de alimentos, proporcionando perspectivas sobre los aspectos texturales, nutri-
cionales y cualitativos de varios alimentos. La tesis no solo profundiza en las tecnicidades
del desarrollo de algoritmos y la optimizacion de modelos, sino que también contextuali-
za los hallazgos dentro de las implicaciones mas amplias para la industria alimentaria, el

monitoreo de la salud y la conciencia del consumidor.

PALABRAS CLAVE: Aprendizaje Automatico, Redes Neuronales Convolucionales, Analisis
de Alimentos, Reconocimiento de Imagenes, Analisis Nutricional, Enfoques Basados en

Datos



ABSTRACT

This thesis presents a comprehensive study on the application of machine learning (ML)
techniques, with a focus on Convolutional Neural Networks (CNNs), for the analysis of food
data. In an era where dietary health and food quality are of paramount concern, the need for
advanced, accurate, and efficient methods to analyze and classify food items has never been
more critical. This work leverages the capabilities of ML to bridge this gap, offering innova-
tive solutions for food classification, nutritional analysis, and quality assessment. Utilizing
a rich dataset from Food 101 and employing state-of-the-art ML algorithms, this research
navigates through the challenges of food image recognition, providing insights into the tex-
tural, nutritional, and qualitative aspects of various food items. The thesis not only delves
into the technicalities of algorithm development and model optimization but also contextuali-
zes the findings within the broader implications for the food industry, health monitoring, and

consumer awareness.

KEYWORDS: Machine Learning, Convolutional Neural Networks, Food Analysis, Image Re-

cognition, Nutritional Analysis, Data-Driven Approaches
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1 INTRODUCCION

El reconocimiento automéatico de imagenes de comida es un campo de investigacién que ha
tomado relevancia en los ultimos afos dentro del area de procesamiento de imagenes y el
aprendizaje automatico (ML: Machine Learning) . El reconocimiento preciso de alimentos en
imagenes tiene el potencial de mejorar aplicaciones relacionadas con la nutricién y salud,

como el monitoreo de dietas, deteccién de alérgenos o sustitutos de ingredientes [1].

El ML, y en particular el aprendizaje profundo (DL: Deep Learning), han demostrado un
gran potencial para extraer caracteristicas visuales que permiten clasificar y reconocer ima-
genes de forma automatizada. Las técnicas de DL como las redes neuronales convolucio-
nales (CNN: Convolutional Neural Network) han superado ampliamente el rendimiento de
enfoques tradicionales basados en extraccién manual de caracteristicas [l para la identifi-
cacién de alimentos [3]. Sin embargo, a pesar de estos avances, el reconocimiento preciso
de imagenes de comida sigue presentando desafios Unicos, como la alta variabilidad en
apariencia, coccion e iluminacion. Ademas, la disponibilidad de datasets etiquetados de ali-
mentos es limitada en comparacion con otros dominios de imagenes [4]. Por estas razones,
se requiere investigacion focalizada para desarrollar modelos de ML que aborden de forma

efectiva estos retos especificos.

En el presente trabajo de integracidn curricular, se presenta una revision de los fundamentos
tedricos de ML para la tarea de reconocimiento automatico de imagenes de comida. Se
exploran técnicas de aprendizaje supervisado y no supervisado para implementar al menos
dos algoritmos de ML.Para mejorar el desempeno de los modelos, se aplicaran técnicas
de preprocesamiento y aumento de datos. Ademas, se seleccionaran métricas adecuadas

para evaluar estos modelos de manera efectiva.

1.1 OBJETIVO GENERAL

Analizar modelos de ML para el reconocimiento de comida.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Describir el fundamento teérico del uso de ML para el reconocimiento de imagenes

de comida.

il Extraccion manual de caracteristicas: Implica el uso de algoritmos y técnicas especificas para identi-
ficar y cuantificar elementos visuales clave en las imagenes, como bordes, esquinas, texturas y colores,
que son relevantes para la tarea de clasificacion o reconocimiento de imagenes [2].



2. Revisar datasets de imagenes para el entrenamiento de modelos de ML en el recono-
cimiento de comida.

3. Revisar diferentes modelos de ML para el reconocimiento de imagenes de comida.

4. Aplicar los modelos de ML seleccionados para el reconocimiento de imagenes de
comida considerando los datasets previamente seleccionados.

5. Analizar el comportamiento y los resultados de los modelos de ML utilizando métricas

estandar u otras métricas que puedan ser definidas para evaluar su desemperio.

1.3 ALCANCE

El presente trabajo tiene como objetivo principal analizar al menos dos modelos de ML
aplicados a la tarea de reconocimiento de imagenes de alimentos. Para lograr esto, se

seguira una metodologia que consta de las siguientes etapas:

En primer lugar, se realizara una investigacion bibliografica sobre las técnicas y algoritmos
de ML que se han utilizado para el reconocimiento de comida. Se analizaran los diferentes
enfoques de ML, las técnicas y algoritmos empleados, asi como los parametros y varia-
bles de entrada y salida de cada modelo. Ademas, se revisaran las métricas mas comunes
utilizadas en la evaluacion de los resultados de los modelos de ML. Todo ello permitira es-
tablecer las bases tedricas necesarias para llevar a cabo el andlisis de los modelos en el

reconocimiento de comida.

Posteriormente, se recolectaran y prepararan conjuntos de datos (datasets) de imagenes
de comida, provenientes de repositorios y bases de datos publicas. Estos datasets seran

empleados para entrenar y evaluar los modelos seleccionados.

Una vez seleccionados los conjuntos de datos apropiados, se procedera con el preproce-
samiento de las imagenes de comida. Esto abarcara desde la depuracion de datos, elimi-
nacién de imagenes que no cumplan con los criterios de calidad, hasta el etiquetado ade-
cuado de las imagenes y la adicién de descripciones necesarias para su uso en algoritmos

de aprendizaje supervisado y no supervisado.

Luego, se implementaran al menos dos modelos de ML diferentes, elegidos en base a las
técnicas identificadas en la revision de literatura. Se ajustaran los parametros y se entre-
naran los modelos utilizando los datasets de imagenes de comida previamente obtenidos.
Finalmente, se presentara un cuadro comparativo con las caracteristicas de cada modelo y

su desempefio, a través de casos de uso o ejemplos.



1.4 MARCO TEORICO
1.4.1 INTRODUCCION AL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES

1.4.1.1 Evolucion de la vision por computadora y ML

La visién por computadoral® y el MLl han experimentado una evolucion significativa desde
sus inicios, marcando importantes hitos en el desarrollo de la tecnologia y la inteligencia
artififical (Al: Artificial Intelligence). La vision por computadora emergié en la década de
1960, cuando los investigadores comenzaron a explorar cémo emular la vision humana a
través de la computacién. Durante este periodo, el enfoque se centraba en la percepcion
basica de objetos comunes, aunque con limitaciones en el reconocimiento de multiples
objetos y sus variaciones de forma [5]. En los anos 30, elementos como la introduccion del
sistema de television y, en los afios 50, el desarrollo del concepto de flujo dptico por James
J. Gibson y la creacion de la primera imagen digital por Russell Kirsch, sentaron bases

importantes para el futuro de la visién artificial [6].

En los anos 60, el desarrollo del algoritmo “nearest neighbor” permitié el reconocimiento
basico de patrones en computadoras [7]. En cambio, en 1963, Lawrence Roberts, conocido
como el padre de la vision artificial, publicé un trabajo significativo sobre la extraccion de
informacién tridimensional de objetos a partir de imagenes bidimensionales, marcando un
hito en el desarrollo de esta tecnologia. Durante los anos 70, se introdujeron innovaciones
como el primer robot inteligente con un sistema de vision y la invencién de la matriz de filtros

Bayer, que llevé las imagenes en color a la fotografia digital [6].

Un gran avance ocurrié en 2014 con la llegada de la era del DL. Los investigadores entrena-
ron ordenadores con millones de imagenes, utilizando la tecnologia de DL, lo que demostrd
una superioridad sobre los algoritmos tradicionales. En 2016, el DL avanz6 hasta lograr un
procesamiento casi en tiempo real gracias a las CNN multicapa y el uso intensivo de datos y
hardware moderno [5]. Para 2020, las CNN se habian convertido en el estandar de calculo
en la visién por computadora, con modelos de Al optimizados capaces de realizar tareas de
visién por computadora en dispositivos de bajo coste. Estos desarrollos han permitido una

precisidn casi humana en muchas aplicaciones de visién por computadora [5].

2] La vision por computadora se refiere al campo de la informatica que trabaja en hacer que las compu-
tadoras “vean” y procesen imagenes y videos de manera similar a como lo hacen los humanos.

3] ML: Es un subcampo de la inteligencia artificial que se centra en la creacion de sistemas que pueden
aprender de los datos.



La evolucién de la vision por computadora y el ML desde sus inicios hasta la actualidad
refleja un progreso extraordinario, pasando de la percepcion basica de objetos a sistemas
capaces de realizar tareas complejas con una eficiencia y precision casi humana. Estos
avances han allanado el camino para numerosas aplicaciones innovadoras en campos tan

diversos como la medicina, la robética, y el reconocimiento de imagenes de comida.

La deteccion y clasificacion de objetos encuentra su aplicacién en multiples areas [8], inclu-

yendo:

0 Industria automotriz: Para la deteccion de obstaculos y asistencia al conductor.
(3 Medicina: En el andlisis de imagenes médicas y cirugias asistidas por robots.

O Industria Alimentaria: Para el control de calidad y clasificacion de productos.

(3 Logistica: En la identificacion y seguimiento de paquetes.

(O Seguridad: Para reconocimiento facial y vigilancia.

1.4.2 RELEVANCIA DEL RECONOCIMIENTO DE ALIMENTOS MEDIANTE ML

El reconocimiento de alimentos mediante ML tiene aplicaciones significativas en diversos

sectores, incluyendo la industria alimentaria, agricultura, y salud publica:

3 Industria Alimentaria: La Al junto con la visién por computadora, se utiliza para iden-
tificar defectos en los productos alimenticios, predecir la fragilidad de alimentos como
la pasta seca, y controlar la calidad de los envases termosellados. Estas tecnologias
también permiten la clasificacion estética de productos y la determinacion del punto

de maduracioén de frutas y vegetales [9].

O Agricultura: EI ML ayuda a determinar el momento Optimo para la recoleccién de
productos agricolas, considerando factores como la madurez, el precio de mercado y

las condiciones climaticas [9].

3 Salud Publica: Investigadores han utilizado ML para estudiar la relacion entre la ali-
mentacién y la salud, como en el caso de las nueces y su relaciéon con la reduccion

del riesgo de diabetes tipo 2 y enfermedades cardiovasculares [10].

La investigacién en este campo sigue evolucionando, buscando no solo predecir problemas

sino también generar nuevo conocimiento y recomendaciones para maximizar la vida util



de los productos y desarrollar nuevos alimentos adaptados a las preferencias de los con-
sumidores [9]. El reconocimiento de alimentos mediante ML es un area de gran impacto y
potencial, que esta transformando la manera en que producimos, inspeccionamos y enten-

demos los alimentos, con beneficios tangibles para la sociedad y la economia global.

1.4.3 ESTADO ACTUAL DEL RECONOCIMIENTO DE IMAGENES DE COMIDA

Los avances recientes en el reconocimiento de imagenes de comida se centran principal-
mente en el uso de la Al y el DL. Por ejemplo, Facebook ha desarrollado un sistema que,
basandose en fotos de comidas, es capaz de asociar estas imagenes con recetas preexis-
tentes o una combinacién de ellas. Este sistema se ha entrenado con una gran cantidad de
casos resueltos y ahora puede identificar incluso ingredientes no visibles en la foto, como la

sal y el azacar [11].

La integracién del reconocimiento de imagenes de comida con otras tecnologias esta en
constante evolucion. Por ejemplo, Domino’s Pizza colaboré con Dragontail Systems para
desarrollar una cdmara que verifica que cada pizza cumpla con los estandares de la com-
pania. Este tipo de tecnologia, como la ofrecida por Agot.Al, se estd implementando en
varios nichos de la industria alimentaria, no solo en pizzerias, sino también en hamburgue-

serias, taquerias y otros tipos de restaurantes [12].

El reconocimiento de imagenes de comida ha avanzado significativamente gracias a la Al
y el DL, con aplicaciones que van desde la mejora del control de calidad en restaurantes
hasta la asistencia en la seleccion de frutas. Sin embargo, aun hay desafios a superar,

especialmente en términos de precision y adaptabilidad a recetas y platos unicos.

1.4.4 FUNDAMENTOS TEORICOS DEL ML PARA EL RECONOCIMIENTO DE
IMAGENES DE COMIDA

1.4.4.1 Aprendizaje supervisado aplicado al reconocimiento de imagenes de
comida

El aprendizaje supervisado es una técnica esencial en Al y ML, utilizada en areas como
el reconocimiento de imagenes de comida. Esta técnica implica el uso de datos etiqueta-

dos para entrenar modelos para realizar predicciones o clasificaciones [13]. El aprendizaje



supervisado utiliza datos etiquetados, mientras que el no supervisado busca patrones en
datos sin etiquetar. Esta diferencia es crucial en términos de los tipos de problemas que

cada uno puede resolver [14].

En el aprendizaje supervisado, los modelos se entrenan con ejemplos etiquetados. Cada
ejemplo incluye una entrada (imagen de comida) y una etiqueta de salida (tipo de comida).
El modelo aprende a asociar entradas con las salidas correctas para realizar predicciones

o clasificaciones en nuevos datos [13].

Los algoritmos comunes en aprendizaje supervisado incluyen arboles de decision, maqui-
nas de vectores de soporte y redes neuronales. Las redes neuronales son particularmente
efectivas en el reconocimiento de imagenes debido a su capacidad para identificar patrones
en datos visuales [15]. Para lograr buenos resultados, es vital tener un conjunto de datos
de entrenamiento de calidad y representativo, cubriendo adecuadamente las categorias de

alimentos que se quieren reconocer [13], [14].

Una ventaja principal del aprendizaje supervisado es su precisién en tareas de clasificacién
y prediccién. Sin embargo, enfrenta desafios como la necesidad de un conjunto de datos
etiquetados grande y el manejo de clases desequilibradas [14]. El rendimiento de un modelo
de aprendizaje supervisado se mide generalmente con métricas como precision, recall y
puntuacién F1, que evalian como el modelo clasifica datos nuevos y desconocidos [14].
Los mismos se detallan mas adelante, en 1.4.4.5 "Métricas de evaluacion para algoritmos
de ML".

1.4.4.2 Aprendizaje no supervisado aplicado al reconocimiento de imagenes
de comida

El aprendizaje no supervisado, una técnica fundamental en el campo del ML. A diferencia
del aprendizaje supervisado, donde se utilizan datos etiquetados, el aprendizaje no super-
visado trabaja con datos no etiquetados, permitiendo a los modelos descubrir patrones y
estructuras por si mismos [16], [17]. En el aprendizaje no supervisado, los algoritmos ana-
lizan datos no etiquetados para descubrir patrones y relaciones. Esta técnica es valiosa
para tareas como el agrupamiento de datos, la deteccion de anomalias, la reduccion de

dimensionalidad, entre otras [16], [17].

En el reconocimiento de imagenes, como las de comida, el aprendizaje no supervisado
puede ser utilizado para segmentar objetos o regiones en una imagen. Esto es util para

identificar patrones visuales distintivos en los alimentos, ayudando a diferenciar entre di-



versos tipos de comidas[18], [19]. Algunos de los algoritmos comunes en el aprendizaje
no supervisado incluyen el analisis de componentes principales (PCA), el agrupamiento k-
means, y las redes neuronales autoencoder. Estos algoritmos son fundamentales para la

identificacion de estructuras y patrones en los datos no etiquetados [20].

A pesar de sus ventajas, el aprendizaje no supervisado enfrenta desafios como la mayor
complejidad y el costo en comparacion con el aprendizaje supervisado. Ademas, puede ser
mas dificil determinar el valor y la precision de los resultados obtenidos a través de esta

técnica [21].

1.4.4.3 Preprocesamiento
El preprocesamiento de datos permite abordar problemas relacionados con la calidad y la

complejidad de los datos antes de aplicar técnicas de mineria de datos [22].

1.4.4.3.1 Preprocesamiento para modelos de lenguaje de aprendizaje supervisado

y no supervisado [22]

En el aprendizaje supervisado, se aborda el desafio del desequilibrio de clases, donde las
diferencias significativas en las probabilidades previas de las clases pueden sesgar los al-
goritmos hacia la clase mayoritaria. Para mitigar este sesgo, se emplean técnicas de prepro-

cesamiento, como el resampling, que incluye métodos de undersampling y oversampling.

El preprocesamiento de datos es crucial para asegurar la calidad y eficacia de los modelos.
Debido a que los modelos supervisados dependen de datos completos y libres de ruido para
lograr precision, la limpieza de datos es esencial. El preprocesamiento incluye la limpieza,
normalizacién, transformacién, integracion de datos y técnicas de reduccién de complejidad

como se puede observar en la Figura 1.1.



Figura 1.1: Tareas de preprocesamiento de datos [22].

En cuanto al aprendizaje no supervisado, existen enfoques similares a los del aprendizaje
supervisado. El preprocesamiento se centra en técnicas de reduccidén de datos, seleccion y
transformacion de caracteristicas. Aunque en este contexto no se necesitan etiquetas para
el andlisis, la correccién de ruido en los datos sigue siendo esencial. Ademas, la imputacion
de valores faltantes sigue siendo una consideracion relevante para asegurar la integridad
del analisis no supervisado, destacando la importancia de abordar la calidad de los datos

incluso en ausencia de informacion de etiquetas.
1.4.4.3.2 Preprocesamiento para modelos de ML [22]

Ante el crecimiento exponencial de los datos digitales, se destaca la importancia del prepro-
cesamiento de datos, lo que vuelve fundamental el desarrollo de técnicas y metodologias

avanzadas para un procesamiento y analisis efectivos [23].

En la ciencia de datos, elegir algoritmos apropiados es fundamental. El analisis de gran-
des conjuntos de datos implica abordar problemas comunes categorizados en clasificacion,
regresion, agrupacion y reducciéon de dimensiones. Estos problemas son cruciales para ob-

tener informacién y tomar decisiones informadas [23].

El preprocesamiento en modelos de ML abarca diversas técnicas fundamentales para la
gestion y preparacion de datos. Existen herramientas de ML que ofrecen técnicas de prepro-
cesamiento que se dividen en categorias como discretizacion y normalizacion, extraccion

de caracteristicas, seleccidon de caracteristicas, indexadores y codificadores de caracteris-



ticas, y mineria de texto [22].

La discretizacion implica la transformacion de variables continuas en intervalos discretos,
mientras que la normalizacion ajusta las caracteristicas para seguir una distribucion nor-
mal estandar, llevandolas a un rango especifico definido por valores minimo y méaximo. La
extraccidén de caracteristicas busca reducir la redundancia y complejidad en el conjunto de
datos, y la selecciéon de caracteristicas es esencial para conservar la relevancia de sub-
conjuntos especificos sin perder informacion crucial. Los indexadores y codificadores son
funciones que convierten caracteristicas de un tipo a otro mediante técnicas especificas.
Por ultimo, la mineria de texto implica aplicar técnicas para estructurar datos de texto, des-
cubriendo patrones significativos [22]. Estas estrategias de preprocesamiento en el contexto

del ML, son fundamentales para optimizar la calidad y utilidad de los datos.

1.4.4.4 Algoritmos de clustering y segmentacion en el reconocimiento de
imagenes de comida.

La segmentacion de imagenes desempena un papel importante en diversas aplicaciones
de ML, y una de las areas mas destacadas es el reconocimiento de alimentos. En este
contexto, se hace referencia a la segmentacion de imagenes de comida (FIS: Food Ima-
ge Segmentation), como un campo de investigacién conocido. Mas alla de su impacto en
la visualizacién de imagenes, tiene relevancia al momento de estimar las calorias de los
alimentos lo cual es esencial para la salud y nutricién [24]. Existen herramientas y técni-
cas que tienen un papel importante al momento de realizar clustering y segmentacién para
el reconocimiento de imagenes de alimentos. Entre estos se destacanK-Means, Random

Forest y CNN con DenseNet201.
1.4.44.1 K-Means [25]

K-Means es una técnica de agrupamiento la cual es utilizada en problemas de clustering
como la mineria de datos, el descubrimiento de conocimiento, la compresién de datos, entre
otros. Esta técnica busca reducir una funcién objetivo formal asignando puntos de datos a
un grupo de centros en un espacio d-dimensional real (R?). Con la finalidad de identificar k
centros en el espacio d-dimensional real, minimizar la distancia cuadrada media entre cada

punto de datos y su centro mas cercano.

Al observar que la posicibn mas adecuada para un centro se encuentra en el centroide
del cluster correspondiente, el método de K-Means, también llamado algoritmo de Lloyd,

destaca como una técnica para abordar el problema de K-Means. Su funcionamiento se



1

2

3

apoya en la implementacion de un arbol kd para estructurar datos multidimensionales.

Durante la construccion del arbol kd, se establece una estructura de arbol binario donde
cada nodo esté vinculado a una “celda”, la cual es un rectangulo hiperdimensional alineado
con los ejes y que contiene un grupo de puntos. Inicialmente, el nodo raiz representa el
rectdngulo que engloba todos los datos. Después, se seleccionan k centros iniciales que se

asignan a celdas especificas en el arbol kd.

Se determina el recuento de puntos y centroides ponderados en cada nodo interno del
arbol. Los candidatos se propagan de forma descendiente en el arbol, seleccionando en
cada nivel el candidato mas cercano al punto medio de la celda. Este procedimiento se
repite en iteraciones sucesivas, actualizando los centros con los centroides de los puntos
asignados, hasta que el algoritmo converge y los centros dejan de experimentar cambios

sustanciales.

La etapa de filtrado de candidatos se ejecuta con el propésito de determinar si un candida-
to puede ser excluido de la lista. En situaciones en las que ninguna regién de la celda se
encuentra mas cercana a un candidato que a otro, es posible podar el candidato. Lo cual
se logra mediante un hiperplano que divide el segmento de linea entre el candidato y su
contraparte mas cercana. La celda se evalua para determinar en qué lado de este hiper-
plano se encuentra; si la celda se sitia completamente en un lado, se procede a podar el
candidato. El siguiente algoritmo de filtrado indica el proceso de propagacion de candidatos
y la asignacion de puntos a los centros més cercanos.
Filter (kdNode u, CandidateSet Z){
C < u.cell;
if (u is a leaf) {
zZ* < the closest point in Z to u.point;
z*x.wgtCent < z*x.wgtCent + u.point;
z*.count < zx*x.count + 1;
}else {
z* < the closest point in Z to C midpoint;
for each (z € Z \ {zx*})
if (z.isFarther(z*,C)) Z « Z \ {z};

Codigo 1.1: Proceso de propagacion de candidatos y la asignacién de puntos a los centros mas

cercanos
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1 if (1zl = 1) {

2 z*x.wgtCent < z*.wgtCent + u.wgtCent;
3 z*.count < z*.count + u.count;}

4 else {

5 Filter (u.left, Z);

6 Filter(u.right, Z);

7 }

8 }

9o }

Codigo 1.2: Continuacién de Proceso de propagacién de candidatos y la asignacién de puntos a los

centros mas cercanos

Ademas, la Figura 1.2 muestra el concepto del hiperplano que biseca el segmento entre

dos candidatos.

Figura 1.2: El candidato z se poda porque C se encuentra completamente en un lado del hiperplano
bisector H [25].

1.4.4.4.2 Random Forest [26]

Este algoritmo, también conocido como “Bosque Aleatorio”, es un algoritmo de aprendiza-
je supervisado. Se utiliza tanto en problemas de clasificacién como en regresion. Creando
multiples arboles de decisién durante la fase de entrenamiento, donde se selecciona alea-
toriamente una muestra de datos del conjunto de entrenamiento, y para cada arbol se toma
un subconjunto aleatorio de caracteristicas. De tal forma, que se introduce variabilidad en el

proceso de aprendizaje, algo fundamental para evitar el sobreajuste del modelo a los datos
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de entrenamiento.

En la fase de prediccién, cada arbol del bosque emite una prediccién (en regresion) o vota
por una clase (en clasificacion). La prediccion final del modelo se determina recopilando
votos mayoritarios en los casos de clasificacion o al calcular el promedio de las predicciones
en situaciones de regresiéon como se puede observar en la Figura ??. Al realizar esta fusion

de modelos se reduce la varianza y se mejora la generalizacién del modelo.

Figura 1.3: llustracién de Random Forest

El algoritmo proporciona una medida de la importancia de las caracteristicas utilizadas en
el modelo. Lo cual permite evaluar las variables que tienen mayor influencia en las predic-
ciones del modelo, proporcionando una herramienta para interpretar el modelo y elegir las

caracteristicas mas relevantes.

1.4.4.4.3 CNN con DenseNet201

Las redes neuronales convolucionales (CNNs: Convolutional Neural Networks) son redes
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neuronales que contienen neuronas con sesgos y pesos en cada capa. Un modelo CNN
profundo tipico incluye capas convolucionales, capas de normalizacién por lotes, capas de
agrupacion y capas totalmente conectadas o densas. La normalizacion por lotes no esta
presente en algunas arquitecturas populares de CNN, como AlexNet!*! y VGGI®!, debido a

que antes de estos, esta técnica no existia [27].

Las CNNs se utilizan comunmente para procesar datos en forma de matrices, como image-
nes a color bidimensionales con tres canales de color (rojo, verde y azul). Existen diferentes
tipos de procesamiento de datos con las CNN. En una dimensién usadas para sefnales de
voz, dos dimensiones para el procesamiento de datos de imagenes y tres dimensiones para

el procesamiento de datos de video [28] .

El aprendizaje por transferencia es una metodologia de investigacién prevalente en el cam-
po del ML. Reutiliza el conocimiento aprendido por un modelo preentrenado y entrena un
nuevo modelo en un nuevo conjunto de datos. Lo cual resulta util cuando no se dispone de

una gran cantidad de datos para entrenar un modelo desde cero [27].

Existen modelos de CNN preentrenados tales como ResNet101, VGG-16, InceptionV3 y
DenseNet201, utilizados para desarrollar modelos de reconocimiento de alimentos median-
te transferencia de aprendizaje. Estos 3 ultimos modelos fueron entrenados previamente

utilizando el conjunto de datos ImageNet [27], [28].

Para le presente trabajo de integracion curricular se ha utilizado el modelo DenseNet debi-
do a un estudio en donde se revisaron diversos modelos de transferencia de aprendizaje,
como ResNet101, DenseNet201 y MobileNetV2. El cual destac6 que al aplicar el modelo
DenseNet201 se logrd una precisién del 100 % en la clasificacion de imagenes térmicas de

mama [28].

La arquitectura de la Red Convolutiva Densa (DenseNet) conecta cada capa directamente a
la siguiente de manera feed-forward. A diferencia de las CNN tradicionales, DenseNet tiene
una relacion L(L+1)/2 entre capas, donde L es el numero de capas. Utiliza capas estrechas
con pocos mapas de caracteristicas, lo que facilita el despliegue de caracteristicas, fomenta

la reutilizacién de caracteristicas y reduce el nimero de parametros [28] .

DenseNet-201 es una CNN de 201 capas que utiliza la base de datos ImageNet para cargar

4] AlexNet es una red neuronal convolucional con 8 capas de profundidad.

5l VGG es una red neuronal convolucional.
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una red preentrenada con mas de un millén de imagenes. La red clasifica imagenes en 1000
categorias diferentes. La entrada de imagen de la red es de tamarno 224 x 224 pixeles [28].
En cada capa, se realiza normalizacién por lotes, activacion RelLU y convoluciéon con un
filtro. Cada bloque contiene una entrada en forma de matriz correspondiente a los pixeles
de la imagen, que pasa por las etapas de normalizacidén por lotes y activacién ReLU para
reducir el sobreajuste durante el entrenamiento. La convolucién con un filtro de 3x3 procesa
la matriz de imagen resultante para obtener una salida previamente procesada [28]. En la

Figura 1.4 se puede observar la arquitectura de DenseNet.

Figura 1.4: Arquitectura de DenseNet [28]

Se debe tomar en cuenta que la densa concatenacion de DenseNet plantea un desafio que
demanda una alta memoria de unidad de procesamiento grafico (GPU:...) y méas tiempo
de entrenamiento. Por otro lado, la atenuacion de las dimensiones de representacion en
ResNet mediante el atajo de identidad también presenta limitaciones. Existe un dilema en
la eleccion entre estos dos modelos para muchas aplicaciones en términos de rendimiento

y recursos de GPU [29].

1.4.4.5 Meétricas de evaluacion para algoritmos de ML [30]

El rendimiento de los modelos automaticos para el reconocimiento de alimentos se basa en
la asignacion adecuada de imagenes de alimentos a sus respectivas categorias. Para deter-
minar la precisién de los modelos se lo puede realizar mediante las métricas de evaluacion,

para determinar la precision de los modelos de reconocimiento de comida.

— Exactitud: Esta métrica determina si un modelo puede predecir correctamente las cla-

14



ses de los alimentos o su rendimiento general. Sin embargo, cuando se tiene conjun-

tos de datos desequilibrados, esta métrica no es del todo efectiva.

— Precision: Se refiere a la frecuencia con la que un modelo predice correctamente
valores clasificados, es decir, indica el porcentaje de clases alimentarias positivas

predichas que son verdaderamente positivas.

— Sensibilidad: Se refiere a la capacidad del modelo para clasificar correctamente las
clases alimentarias, es decir, indica el porcentaje de clases alimentarias positivas to-

tales que se predice como positivas.

— Puntuacion F1: Esta métrica representa la media arménica de las puntuaciones de
sensibilidad y precision. Al considerar tanto los falsos positivos como los falsos negati-

vos. A diferencia de la exactitud, funciona bien en conjuntos de datos desequilibrados.
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2 METODOLOGIA

2.1 SELECCION DEL DATASET

En la busqueda de un conjunto de datos éptimo para el estudio en el campo del reco-
nocimiento de imagenes de alimentos mediante técnicas de ML, se priorizaron criterios
especificos que reflejan las necesidades Unicas de la investigacion. Siguiendo la guia “A
Comprehensive Survey of Image-Based Food Recognition and Volume Estimation Methods
for Dietary Assessment” [31], se puso especial atencidn en seleccionar un dataset que no

solo fuera amplio y diverso, sino que también resonara con el contexto regional del estudio.

Uno de los principales criterios fue la relevancia regional de los alimentos incluidos en el
dataset. Era esencial seleccionar un conjunto de datos que contuviera alimentos facilmente
reconocibles y cominmente consumidos en la region del estudio [l . Esto no solo facilita-
ria la identificacién precisa de los alimentos, sino que también aseguraria la relevancia y
aplicabilidad de los resultados en pruebas posteriores con imagenes de comida tomadas
localmente. Ademas, el conjunto de datos ideal deberia clasificarse entre los tres primeros
en términos de cantidad de imagenes, ya que esto mejoraria el entrenamiento del algoritmo.
[32] . Esta amplitud y profundidad son cruciales para el entrenamiento efectivo de modelos
de ML y para garantizar una alta precision [?l en el reconocimiento de imagenes. Estos cri-
terios, junto con la necesidad de una diversidad adecuada, guiaron la seleccion del dataset

apropiado para el estudio.

Para ilustrar mas claramente la gama de datasets considerados y sus caracteristicas, se
adjunta la tabla de [31] en la Tabla 2.1. Esta tabla proporciona una visién detallada de
los diversos conjuntos de datos evaluados, sus categorias de alimentos, y el numero de

imagenes, sirviendo como referencia importante para entender la base de esta seleccion.

o Se selecciond la regién de comida americana como area de estudio debido a su reconocida popularidad
en Ecuador, lo que facilita la identificacién de los distintos tipos de alimentos caracteristicos de esta
region.

2] En estudios anteriores, los resultados han demostrado tasas de precisién que oscilan entre el 87 y el 92
por ciento, lo cual se considerara como indicativo de .2lta precision.e" el contexto de esta investigacién
[33].
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Tabla 2.1: Resumen de datasets de comida [31].

Food Category
American Foods
American Fast Foods
Artificial And Generic
Japanese Foods
Japanese Foods
Japanese Foods
American Foods
Japanese Foods
Chinese dishes.
Chinese Foods
American Foods
American Foods
Japanese Foods
Generic (Rice)
ltalian Foods
American Foods
Generic

Generic

American Foods
Chinese Restaurant
Generic Restaurant
Chinese Foods
Chinese Foods
Italian Foods
Generic

Generic

Generic

Generic

Generic

Turkish

Dishes

Indian Foods

Thai Foods
Generic

Generic (Fruit)

Generic (Fruit)

Total # Images/Class
3 categories 1038(61)
256(11)
5000(50)
8500(85)
6512(2000)
7000
14,361(100)
192,000(208)
5000/50
101,000(101)
100,000(101)
25,088(256)
1 food type
3583 (899)
12625
100,000(101)
2000(15)
19 categories
117,504(3832)
646(41)
37,785(975)
110,241(172)
1027(73)
148,408(508)
16,643(11)
4754(1200)
808,964 (43)
2978(19)
7500/15
5000(50)
700/50
247,636(524)
160,731(292)
15,630(81)
71,125(103)
209,700(469)



Tras una revision y comparaciéon de los datasets, considerando los criterios previamente

mencionados, se presentan los resultados resumidos en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Datasets escogidos para la implementacion de algoritmos

Authors Year Dataset Food Category | Total # Images/Class
Bossard et al. 2014 = Food-101 American Foods 100,000(101)
Meyers et al. 2015 | FOOD201-Segmented = American Foods 100,000(101)
Shaobo Fang etal. | 2015 = TADA(19 foods) American Foods 117,504(3832)

De acuerdo con los criterios establecidos, se decidid seleccionar el dataset Food-101 pa-
ra este estudio. Esta decision se basé en una serie de consideraciones clave que hacen
que Food-101 sea particularmente adecuado para los objetivos de la investigacién en el
campo del reconocimiento de imagenes de alimentos. En los siguientes parrafos, se deta-
llaran estas consideraciones, destacando algunas de sus caracteristicas en la idoneidad de

Food101 para nuestro estudio.

El dataset Food-101, introducido por Bossard et al. en 2014, se destaca por varias razones.
En primer lugar, cuenta con una amplia gama de imagenes, ofreciendo un total de 100,000
imagenes distribuidas en 101 categorias. Esta diversidad y volumen de imagenes son idea-
les para el entrenamiento de modelos de ML, proporcionando una base de datos rica y

variada que es esencial para mejorar la precision y la generalizacién de los modelos [32].

En segundo lugar, la composicién del Food-101, centrada en alimentos americanos, es
coherente con el criterio de relevancia regional establecido para el estudio. Las imagenes

representan una variedad de alimentos comunmente consumidos en la regién de interés.

Ademas, la disponibilidad del dataset Food-101 en plataformas como Kaggle facilita enor-
memente el acceso y la utilizacion de los datos. La presencia en Kaggle, una comunidad
ampliamente reconocida por profesionales y entusiastas del campo de la ciencia de datos,

asegura no solo la facilidad de acceso, sino también la confiabilidad y la calidad del dataset.

2.1.1 ANALISIS PRELIMINAR DEL DATASET

En la etapa de analisis preliminar del dataset, se procedié a la adquisicion y preparacién
del dataset Food-101. Este proceso se llevo a cabo utilizando la plataforma Kaggle, apro-
vechando sus herramientas y recursos para facilitar la descarga y gestién de los datos. El

primer paso consistio en instalar la APl de Kaggle en el entorno de desarrollo, en este caso,
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Google Colab. Posteriormente, se subio el archivo de credenciales de Kaggle (kaggle.json)
para autenticar y establecer una conexion segura con la APl de Kaggle. Una vez autenti-
cados, se utilizé un comando especifico para descargar el dataset Food-101 directamente
desde Kaggle. Finalmente, se descomprimié el archivo zip en una carpeta designada para
su almacenamiento y acceso facil durante las fases posteriores de andlisis y procesamiento
de datos. Este enfoque asegura un método eficiente y reproducible para obtener el dataset,

crucial para cualquier investigacion basada en datos.

Con el fin de llevar a cabo el andlisis y procesamiento de datos conforme a los objetivos
establecidos en esta investigacién, se ha optado por utilizar el entorno de Google Colab [
. Este entorno proporciona las herramientas y recursos necesarios para ejecutar de mane-
ra eficiente los algoritmos de reconocimiento. En este contexto, se procedié a ejecutar el

Cédigo 2.1, detallado en la seccién anterior, dentro de nuestro notebook en Google Colab.

# Instalacidén de la API de Kaggle e importacidén de API

!'pip install -q kaggle

from google.colab import files

files.upload() # Subida del archivo kaggle.json para la autenticacidn
# Creacidén de un directorio para la API de Kaggle y configuracidn
'!cp kaggle.json ~/.kaggle/

!chmod 600 ~/.kaggle/kaggle.json

# Descarga del dataset Food-101 desde Kaggle

'kaggle datasets download -d dansbecker/food-101

# Creacidén de un directorio para almacenar el dataset

'mkdir train

'unzip -qo /content/food-101.zip -d train

Caddigo 2.1: Configuracién Inicial y Descarga del Dataset Food-101 desde Kaggle en Google Colab.

Para la gestion eficiente de las categorias de alimentos en el dataset Food-101, se imple-

3] Colab, también conocido como Colaboratory”, te permite programar y ejecutar Python en tu navegador
con las siguientes ventajas:

3 No requiere configuracion
O Acceso a GPUs sin coste adicional
O Permite compartir contenido facilmente

Colab puede facilitar tu trabajo, ya seas estudiante, cientifico de datos o investigador de IA
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mentd un codificador de etiquetas personalizado. Este codificador permite la conversion agil
entre las etiquetas de categorias de alimentos y sus indices correspondientes. Se seleccio-
naron las primeras 99 categorias del dataset, afiadiendo una categoria adicional ‘other
para abarcar cualquier alimento fuera de estas categorias como se indica en el Codigo 2.2.
Este enfoque simplifica la administracion de las etiquetas y facilita el analisis posterior de

los datos.

# Lectura de las clases del dataset y seleccidén de las primeras 99, aifl
adiendo ’other’
classes = open("/content/train/food-101/food-101/meta/classes.txt", ’r
’) .read () .splitlines ()
classes_21 = classes[:99] + [’other’]
# Creacidén de una clase para codificar las etiquetas
class Label_encoder:
def __init__(self, labels):
self.labels = {label: idx for idx, label in enumerate(labels)}
def get_label(self, idx):
return list(self.labels.keys ()) [idx]
def get_idx(self, label):
return self.labels.get(label)
# Instanciaciodén del codificador de etiquetas con las clases
seleccionadas
encoder_21 = Label_encoder(classes_21)
# Impresidén de etiquetas y sus indices correspondientes
for i in range (100):
print (encoder_21.get_label (i), encoder_21.get_idx( encoder_21.
get_label (i) ))

Codigo 2.2: Codificacion de Clases y Etiquetas en un Conjunto de Datos de 101 Categorias de

Alimentos

Se procedié a la preparacion de los DataFrames para los conjuntos de datos de entre-
namiento y prueba. Esta preparacion implicé la lectura de los paths de las imagenes, la
asignacioén de etiquetas correspondientes y la adicién del path completo de cada imagen.
Ademas, se ajustaron las etiquetas desconocidas o no incluidas en las categorias selec-
cionadas a ‘other’, asegurando una gestion coherente de los datos. Para esto se ejecuta el

Cddigo 2.3 y los DataFrames resultantes proporcionan una base estructurada y accesible
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para el procesamiento de imagenes.

1/# Funcidn para preparar el DataFrame a partir del path del archivo

2 def prep_df (path: str) -> pd.DataFrame:

3 # Lectura y separacidén de los datos

4 array = open(path, ’r’).read().splitlines()

5

6 # Construccidén del path para cada imagen

7 img_path = "/content/train/food-101/food-101/images/"
8 full_path = [img_path + img + ".jpg" for img in array]
9 imgs = [img.split(’/’) for img in array]

11 # Conversiodén a array de NumPy y ajuste de etiquetas desconocidas a

>other’
12 imgs = np.array(imgs)
13 for idx, img in enumerate (imgs):
14 if encoder_21.get_idx(img[0]) is None:
15 imgs [idx, 0] = "other"
16
17 # Conversiodon del array a DataFrame y adicidén del path completo
18 imgs = pd.DataFrame (imgs[:, 0], imgs[:,1], columns=[’label’])
19 imgs[’path’] = full_path
20
21 # Mezcla aleatoria de los datos en el DataFrame
22 imgs = shuffle(imgs)
23 return imgs

24

25| # Preparacidén de los DataFrames para los conjuntos de entrenamiento y
prueba

26 train_imgs = prep_df(’/content/train/food-101/food-101/meta/train.txt’
)

27 test_imgs = prep_df(’/content/train/food-101/food-101/meta/test.txt’)

28

29/ # Agrupacidn de imagenes por etiqueta para contarlas

30 train_imgs.groupby (["label"]) .count ()

Codigo 2.3: Preparacion y Analisis de Conjuntos de Datos de Imagenes de Alimentos con 101

Categorias, Utilizando Codificacion de Etiquetas y Mezcla Aleatoria
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Para comprender mejor la distribucion de las categorias de alimentos en el conjunto de da-
tos, se realizé una visualizacion utilizando un grafico de barras. Este andlisis revelé la distri-
bucién y el equilibrio de clases dentro del dataset, permitiendo identificar posibles desequi-
librios que podrian afectar el entrenamiento de los modelos de ML. Ejecutar el Cédigo 2.5
permitié obtener una visualizaciéon que fue clave para planificar estrategias de balanceo de
clases y para obtener una comprensién mas profunda de la composicién del dataset Food-
101 como se observa en la Figura 2.1. Se observa que las 99 clases seleccionadas del

dataset contienen la misma cantidad de imagenes.

El desbalanceo observado en la categoria ‘other'se debe a que esta representa la agrupa-
cién de dos categorias distintas, las cuales se han separado con el propésito de reconocer

imagenes que no pertenecen a ninguna de las 99 categorias establecidas.

import matplotlib.pyplot as plt

# Funcién modificada para visualizar la distribucidén de categorias
usando un diagrama de pastel con leyenda en columnas y filas
def display_category_distribution_as_pie_with_multicol_legend(
dataframe, categories):
# Ajuste de etiquetas y conteo de categorias
modified_labels = [label if label in categorias_99 else "
other_category" for label in dataframe.category]
temp_df = dataframe.copy ()
temp_df [’category’] = modified_labels
# Agrupacidén y conteo de imagenes por categoria
grouped_data = temp_df.groupby("category")
counts = [grouped_data.get_group(group).shape[0] for group in
categorias_99]
# Creacidén de un diagrama de pastel sin texto de porcentaje en el
centro
figure, axis = plt.subplots ()
wedges, _ = axis.pie(counts, startangle=90)

import matplotlib.pyplot as plt

Codigo 2.4: Visualizacién Multicolor de la Distribucién de Categorias en un Conjunto de Datos de

Imagenes de Alimentos usando un Diagrama de Pastel con Leyenda en Columnas y Filas
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2 # Ajustes adicionales para el grafico

3 axis.axis(’equal’) # Iguala las proporciones para formar un ci
rculo

4 # Afladir leyenda con multiples columnas y filas

5 plt.legend(wedges, categorias_99, title="Categorias", loc="center

left", bbox_to_anchor=(1, 0, 0.5, 1), ncol=3, fontsize=’small’)

6 # Titulo del grafico

7 plt.title(’Distribucidén de Categorias en el Dataset’, pad=15,
weight=’bold’)

8 # Mostrar el grafico

9 plt.show ()

t10o/# Llamar a la funcidén con los datos de entrenamiento y las categorias

11 display_category_distribution_as_pie_with_multicol_legend (

training_data, categorias_99)

Cadigo 2.5: Continuacién Visualizacién Multicolor de la Distribucion de Categorias en un Conjunto
de Datos de Imagenes de Alimentos usando un Diagrama de Pastel con Leyenda en Columnas y
Filas

Figura 2.1: Distribucién de categorias en el dataset.
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Una parte integral del analisis preliminar del dataset involucré la visualizacion directa de
las imagenes de alimentos. Para esto, se generd una muestra aleatoria de imagenes del
conjunto de datos de entrenamiento, presentandolas en una matriz de subplots, lo cual
se logra al ejecutar el Codigo 2.6. La Figura 2.2 compuesta por varias filas y columnas,
ofrecié una vision representativa y diversa de las categorias de alimentos presentes en el
dataset. Al observar directamente las imagenes, se pudo apreciar la calidad, variedad y
caracteristicas especificas de los alimentos, facilitando una comprensién més profunda del
contenido y la estructura del dataset Food-101. Este paso resulté crucial para evaluar la

idoneidad del dataset para el entrenamiento de modelos de reconocimiento de imagenes.

1/# Configuracioén del tamafio del grafico para la visualizacidén de imé
genes

2 plt.figure(figsize=(20, 5))

3

4/# Definicidén del numero de filas y columnas para mostrar las iméagenes

5 num_rows = 2

6 num_cols = 4

7

g/ # Bucle para mostrar varias imagenes del conjunto de datos

9. for idx in range(num_rows * num_cols):

10 # Seleccidén aleatoria de un indice para elegir una imagen
11 random_idx = np.random.randint (0, training_data.shape[0])
12 # Lectura de la imagen seleccionada

13 img = plt.imread(training_data.image_path.iloc[random_idx])
14 # Obtencidén de la etiqueta correspondiente a la imagen

15 label = training_data.category.iloc[random_idx]

16 # Creacidén de un subplot y visualizacidén de la imagen

17 ax = plt.subplot(num_rows, num_cols, idx + 1)

18 plt. imshow (img)

19 plt.title(label)

20 plt.axis("off") # Ocultacidén de los ejes para una visualizacidén m

as clara

Codigo 2.6: Visualizacion Aleatoria de Mdltiples Imagenes del Conjunto de Datos de Alimentos en
un Subplot de 2x4
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Figura 2.2: Ejemplo de etiquetado de imagenes.

2.2 PREPROCESAMIENTO DE DATOS

2.2.1 PREPROCESAMIENTO PARA MODELOS DE LENGUAJE SUPERVISA-
DO Y NO SUPERVISADO

En este apartado se aborda la preparacion de imagenes para modelos de lenguaje supervi-
sados y no supervisados. Dado el volumen del dataset original (cerca de 10 GB), se realizan
ajustes para manejar eficientemente la carga de memoria y adecuar los datos a los modelos
que se mencionan mas adelante. El dataset original consta de imagenes de alimentos en
101 categorias. Para adaptarlo a las limitaciones de procesamiento y memoria, particular-
mente para modelos de lenguaje no supervisados!*,, se limita a las primeras 50 categorias.

Ademas, se establece un maximo de 999 imagenes por categoria.

En el Codigo 2.8 se realiza el procesamiento en lotes con el objetivo de optimizar la me-
moria. Se opta por redimensionar cada imagen a 224x224 pixeles, un estandar reconocido
en el campo del aprendizaje profundo que equilibra la preservacién de detalles visuales
importantes con la eficiencia computacional. Este tamafno se ha popularizado gracias a su
uso en modelos influyentes como VGGNet [34] y se aplanal®l. Posteriormente, los datos se

convierten en arrays de NumPy!8l, facilitando su uso en algoritmos.

“ Los modelos de lenguaje no supervisados requieren un enfoque diferente en el manejo de datos debido
a su naturaleza y estructura de aprendizaje.

5] El aplanamiento convierte una matriz bidimensional de una imagen en un vector unidimensional, lo que
facilita su manejo como entrada para los modelos de ML.

[6] NumPy es una biblioteca para Python que soporta grandes matrices y matrices multidimensionales, junto
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Finalmente, el dataset se divide en conjuntos de entrenamiento y prueba, asignando el 80 %
de las muestras para entrenamiento. Esta divisién es crucial para una evaluacién objetiva
de los modelos. Este enfoque de preprocesamiento refleja una metodologia eficiente y es-
calable, idénea para el manejo de grandes volimenes de datos en contextos variados de
ML y DL [35].

import os

import numpy as np

from skimage.io import imread

from skimage.transform import resize

from tqdm import tqdm

# Configuracidén del directorio del dataset y seleccidén de categorias

dataset_dir = ’/content/train/food-101/food-101/images”’

clases = os.listdir(dataset_dir)[:50] # Limitar a las primeras 50
categorias

batch_size = 100

longitud_deseada = 150528

train_ratio = 0.8

caracteristicas, etiquetas = [], []

# Procesamiento de imagenes en lotes para eficiencia de memoria
for i, clase in tqgdm(enumerate(clases), total=len(clases), desc="
Procesando clases"):
clase_dir = os.path.join(dataset_dir, clase)
if not os.path.isdir(clase_dir):

continue

imagen_nombres = os.listdir(clase_dir) [:999] # Limitar a 999 ima

genes por categoria

for batch_start in range (0, len(imagen_nombres), batch_size):
batch_imagenes = imagen_nombres[batch_start:batch_start +

batch_size]

Codigo 2.7: Preprocesamiento y Divisién de Conjunto de Datos de Alimentos en Caracteristicas y

Etiquetas para Entrenamiento y Pruebas

con una gran coleccién de funciones matematicas de alto nivel para operar en estas matrices.
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for imagen_nombre in batch_imagenes:
imagen_ruta = os.path.join(clase_dir, imagen_nombre)
imagen = resize(imread(imagen_ruta), (224, 224),
anti_aliasing=True) .astype(np.float32).flatten ()

caracteristicas.append(np.resize(imagen, longitud_deseada)

etiquetas.append (i)

# Conversiodén a arrays de NumPy y divisidén en conjuntos de

entrenamiento y prueba

caracteristicas_categoria = np.array(caracteristicas, dtype=np.float32
)

etiquetas_categoria = np.array(etiquetas)

indices = np.arange(caracteristicas_categoria.shape[0])

np.random.shuffle(indices)

limite = int(len(indices) * train_ratio)

caracteristicas_entrenamiento, etiquetas_entrenamiento =
caracteristicas_categorialindices[:1limite]], etiquetas_categorial
indices[:1limite]]

caracteristicas_pruebas, etiquetas_pruebas = caracteristicas_categoria

[indices[limite:]], etiquetas_categorial[indices[limite:]]

Codigo 2.8: Continuacion Preprocesamiento y Divisién de Conjunto de Datos de Alimentos en

Caracteristicas y Etiquetas para Entrenamiento y Pruebas

2.2.2 PREPROCESAMIENTO PARA MODELOS DE DL

Para optimizar el rendimiento de los modelos de ML en el reconocimiento de imagenes
de alimentos, se implement6 una estrategia de Data Augmentation especifica para el con-
junto de entrenamiento. Esta estrategia incluy6 la aplicacion de rotacion aleatoria, cambio
de tamafno y recorte, y volteo horizontal de las imagenes como se puede observar en la
Figura 2.3. Ademas, se utilizaron politicas de aumento automatico basadas en las practi-
cas estandar para IMAGENET. La Data Augmentation es una técnica crucial para aumentar
la diversidad de los datos de entrenamiento, lo que ayuda a los modelos a aprender una

variedad mas amplia de patrones y caracteristicas, y a evitar el sobreajuste.
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Figura 2.3: Ejemplo de Data Augmentation.

En contraste con las técnicas de Data Augmentation aplicadas al conjunto de entrenamien-
to, el conjunto de prueba se sometié a un conjunto de transformaciones mas conservadoras
(ver Figura 2.4). Estas transformaciones incluyeron el redimensionamiento de las imagenes
a un tamarno estandar y su posterior recorte central, llevado a cabo con el uso del Codi-
go 2.9. La finalidad de estas transformaciones es mantener la consistencia y la calidad de
las imagenes durante el proceso de evaluacién del modelo. Al aplicar transformaciones me-
nos variadas al conjunto de prueba, se garantiza que la evaluacién del modelo se realice en
condiciones controladas y estandarizadas, lo que es fundamental para obtener una medida

precisa del rendimiento del modelo en datos nuevos y no vistos.

Figura 2.4: Ejemplos de imagenes transformadas.
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# Implementacidén de aumentos de datos para el entrenamiento
train_transforms = transforms.Compose ([
transforms.RandomRotation (30),
transforms.RandomResizedCrop (224),
transforms.RandomHorizontalFlip (),
torchvision.transforms.AutoAugment (torchvision.transforms.
AutoAugmentPolicy.IMAGENET),
transforms.ToTensor (),
transforms.Normalize ([0.485, 0.456, 0.406], [0.229, 0.224, 0.225])
D

# Implementacidén de aumentos de datos para las pruebas
test_transforms = transforms.Compose ([

transforms.Resize (255),

transforms.CenterCrop (224),

transforms.ToTensor (),

transforms.Normalize ([0.485, 0.456, 0.406], [0.229, 0.224, 0.225])
D

Codigo 2.9: Configuracién de Transformaciones para Aumento de Datos en Conjuntos de

Entrenamiento y Pruebas de Imagenes

Se diseid una clase de dataset personalizada, denominada CustomFoodDataset (Codi-
go 2.10), inherente de la clase Dataset de PyTorch. Esta clase esta especificamente adap-
tada para manejar los conjuntos de datos de imagenes de alimentos. Su funcién principal
es facilitar la carga y procesamiento de las imagenes y sus etiquetas correspondientes. Me-
diante la definicion de métodos esenciales, como “len” para obtener el tamafno del dataset
y “getitem” para acceder a elementos individuales, se asegura una integracion fluida con
las funcionalidades de PyTorch. Ademas, se incorporé una funcionalidad de transformacién
condicional para aplicar las transformaciones definidas previamente en las imagenes, per-
mitiendo asi una preparaciéon adecuada de los datos para los procesos de entrenamiento y

evaluacién del modelo.
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1 from torch.utils.data import Dataset, Dataloader
2

3 class CustomFoodDataset (Dataset):

4 def __init__(self, df, transform=None):

self.df = df

3]

6 self . transform = transform
7

8 def __len__(self):

9 return len(self.df)

11 def __getitem__(self, index):

12 image_path = self.df.image_path.iloc[index]

13 image = Image.open(image_path)

14 image = image.convert(’RGB’) if image.mode != ’RGB’ else image
15 label = encoder_21.get_idx(self.df.category.iloc[index])

16

17 if self.transform:

18 image = self.transform(image)

19

20 return image, label

21

22|# Creacidén de datasets y dataloaders

23 train_dataset = CustomFoodDataset(training_data, transform=
training_transforms)

24 test_dataset = CustomFoodDataset(testing_data, transform=

testing_transforms)

Codigo 2.10: Definicion de un Conjunto de Datos Personalizado para Imagenes de Alimentos y

Creacion de Datasets y Dataloaders para Entrenamiento y Pruebas

La fase final del pre-procesamiento implicd la configuracién de los 'DatalLoaders’ para los
conjuntos de datos de entrenamiento y prueba. Los 'DatalLoaders’ son componentes esen-
ciales en el flujo de trabajo de PyTorch, ya que facilitan la eficiente carga y manejo de gran-
des volumenes de datos en lotes durante el entrenamiento y la evaluacién de los modelos.
En este caso, se configuraron con un tamano de lote de 64 y 2 trabajadores paralelos para
optimizar el procesamiento. Ademas, el 'DatalLoader’ del conjunto de entrenamiento en el

Cddigo 2.11 se configuré para mezclar los datos (shuffle). Lo que asegura una variabilidad

30



aleatoria en cada época de entrenamiento.

Por otro lado, el 'Datal.oader’ de prueba no requiere mezcla, ya que se utiliza para la eva-
luacién del modelo. Para verificar el funcionamiento correcto de los 'DatalLoaders’ y la inte-
gridad de los datos, se extrajeron y visualizaron las primeras cinco muestras del conjunto
de entrenamiento, mostrando sus etiquetas y dimensiones, lo cual confirmé la correcta pre-

paracion y accesibilidad de los datos para las siguientes etapas del proyecto.

# Configuracidén de Dataloader para el conjunto de entrenamiento
train_loader = Dataloader (train_dataset, batch_size=64, shuffle=True,

num_workers=2)

# Configuracidén de Dataloader para el conjunto de pruebas
test_loader = Dataloader(test_dataset, batch_size=64, shuffle=False,

num_workers=2)

# Ejemplo de obtencidén de datos del dataset

for i in range(5):
# Obtencidn de una muestra de imagen y etiqueta del conjunto de
entrenamiento

sample_image, sample_label = train_dataset[i]

# Impresidn de la etiqueta y el tamafio de la imagen
print (f"Label: {encoder_21.get_label(sample_label)}, Image Size: {

sample_image.size () }")

Codigo 2.11: Configuracion de Dataloaders y Ejemplo de Obtencion de Datos para Entrenamiento

y Pruebas en un Conjunto de Imagenes de Alimentos

2.3 SELECCION Y CONFIGURACION DE MODELOS DE MACHINE
LEARNING

2.3.1 IDENTIFICACION DE MODELOS POTENCIALES

En el marco de la presente investigacion, se contempla la integracion de modelos de ML
como herramientas esenciales para el desarrollo del proyecto. La selecciéon de los modelos
especificos —Random Forest [36] con asignacién de etiquetas como modelo de lenguaje
supervisado, el algoritmo K-Means [37] para enfoques no supervisados, y una CNN [38] co-

mo modelo de aprendizaje por refuerzo— se ha llevado a cabo cuidadosamente en funcién
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de criterios especificos destinados a optimizar la efectividad y adecuacién de los métodos

empleados.

La eleccién de Random Fores se justifica por su probada capacidad para manejar conjuntos
de datos complejos, mitigar el sobreajuste y proporcionar resultados robustos en tareas
de clasificacién. Al asignar etiquetas de manera supervisada, se pretende maximizar la
precision del modelo en la tarea especifica de interés, lo que contribuye a la solidez de las

predicciones [36].

Por otro lado, la aplicacién de K-Means en el enfoque no supervisado se realiza con el pro-
pésito de explorar patrones inherentes en los datos sin depender de etiquetas preexistentes.
Este algoritmo ha demostrado eficacia en la agrupacion de datos, facilitando la identificacion
de estructuras subyacentes y relaciones entre observaciones, aspecto fundamental para la

comprensién del conjunto de datos [37].

La eleccién de la CNN como modelo de aprendizaje por refuerzo se sustenta en su habilidad
para procesar informacion contextualizada en imagenes, demostrando eficacia en tareas

que involucran reconocimiento visual y andlisis de patrones complejos [38].

En conjunto, la implementacion de estos modelos se anticipa como una estrategia sinérgica,
donde cada uno aportara de manera integral a la consecucién de los objetivos especificos
del proyecto. Se espera que esta combinacién de enfoques favorezca un desarrollo solido y
exitoso de la investigacion, optimizando la capacidad predictiva y descriptiva del modelo en

cuestion.

2.3.2 CONFIGURACION INICIAL Y ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS KMEANS
Y RANDOM FOREST

2.3.2.1 Kmeans

En esta seccidn, se aborda la implementacion de un modelo de ML utilizando el algoritmo
K-Means. La funcién principal de K-Means aqui es agrupar un conjunto de datos en dife-
rentes clusters, con el nimero de clusters determinado por el nimero de clases Unicas en

el conjunto de entrenamiento. Los pasos seguidos para el Codigo 2.12 son:

7 Determinacién del Numero de Clases Unicas: Se calcula el nimero de clases uni-
cas (num_clases) en el conjunto de entrenamiento usando la funcién np.unique de
Numpy. Este paso es fundamental para establecer el nimero de clusters en el modelo

K-Means.
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3 Instanciacion del Modelo K-Means: Se crea una instancia del modelo K-Means
(kmeans) usando la clase del mismo nombre. El nimero de clusters (n_clusters) se
fija igual al numero de clases Unicas. Se asigna un random_state para asegurar la

reproducibilidad.

3 Entrenamiento del Modelo: El modelo se entrena con las caracteristicas de entre-
namiento (caracteristicas_entrenamiento) utilizando .fit (). Este paso permite al

modelo aprender a agrupar los datos en clusters.

# Calcular el nimero de clases udnicas en el conjunto de entrenamiento.

num_clases = len(np.unique(etiquetas_entrenamiento))

# Crear una instancia del modelo K-Means.

# ’n_clusters=num_clases’ establece el nimero de clusters igual al nu
mero de clases dnicas en el conjunto de entrenamiento.

kmeans = KMeans(n_clusters=num_clases, random_state=42)

print ("Entrenando el modelo K-Means...")

# Entrenar el modelo K-Means con los datos de entrenamiento.

kmeans .fit (caracteristicas_entrenamiento)

Codigo 2.12: Aplicacion de K-Means para Agrupar Caracteristicas y Determinar el Niumero de

Clases Unicas en un Conjunto de Datos de Entrenamiento

2.3.2.2 Random Forest

En otra seccion, se implementa y entrena un modelo usando el algoritmo Random Forest.
Random Forest es un método de aprendizaje en conjunto que construye multiples arboles
de decision y produce la clase que es la moda de las clases de los arboles. El procedimiento

es el siguiente:

0 Creacion del Modelo Random Forest: Se inicializa el modelo Random Forest
(modelo_rf) con RandomForestClassifier, especificando el numero de é&rboles

(n_estimators) y un random_state para consistencia.

O Entrenamiento del Modelo: Se entrena el modelo con las caracteristicas
(caracteristicas_entrenamiento) y etiquetas (etiquetas_entrenamiento) usando
.fit (). Esto permite que el modelo aprenda de los datos para realizar clasificaciones

precisas en datos nuevos.
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En el Cddigo 2.13, se presenta el proceso de creacion y entrenamiento de un modelo de
Random Forest para clasificar datos. Se especifica un random_state fijo, lo cual es una
practica comun para asegurar la consistencia y reproducibilidad de los resultados, especial-
mente importante en algoritmos que tienen componentes aleatorios en su ejecuciéon, como
es el caso de Random Forest. Este detalle permite que los experimentos puedan ser repli-
cados exactamente, proporcionando una base firme para la evaluacién y comparacién de

los resultados del modelo.

# Crear y entrenar el modelo Random Forest

modelo_rf = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)
# Obtener el nimero de iteraciones del ajuste

print ("Entrenando el modelo Random Forest...")

modelo_rf.fit(caracteristicas_entrenamiento, etiquetas_entrenamiento)

Codigo 2.13: Creacion y Entrenamiento de un Modelo Random Forest para la Clasificacion de Datos

2.3.3 CONFIGURACION INICIAL Y ENTRENAMIENTO DEL MODELO DE RE-
DES CONVOLUCIONALES

2.3.3.1 Configuracion Inicial de redes convolucionales

En este trabajo, utilizamos un modelo DenseNet2011 que puede visualizar en el Anexo
5.4.1 preentrenado con pesos de ImageNet3. ImageNet3 es un conjunto de datos de ima-
genes con mas de 14 millones de imagenes y 1000 categorias. Los pesos preentrenados
de ImageNet3 se pueden usar para inicializar un nuevo modelo que se va a entrenar en
un conjunto de datos diferente, lo que puede mejorar el rendimiento del nuevo modelo.Este
método de transferencia de aprendizaje permite un inicio méas eficiente y una convergencia
rapida durante el entrenamiento. Se mantendran los pesos en las capas convolucionales

para preservar la capacidad de extraccién de caracteristicas.

En el Cédigo 2.14 se anade una nueva clase denominada Head, que consiste en una ca-
pa lineal con 101 unidades de entrada y 100 unidades de salida, disefiada para adaptar
las dimensiones de salida a las necesidades especificas del problema. Posteriormente, el

clasificador original del modelo DenseNet2011 se sustituye por esta nueva estructura.
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import torch
from torchvision import models
import torch.nn as nn

import requests

# Definicidén de la clase Head que se afiadirda al final del modelo
class Head(nn.Module):
def __init__(self):
super (Head, self).__init__()

self.fc = nn.Linear (101, 100)

def forward(self, x):

return self.fc(x)

# Inicializacidén del modelo con pesos preentrenados
weights = models.DenseNet201_Weights.IMAGENET1K_V1

model = models.densenet201(weights=weights)

# Congelar los pesos del modelo para evitar su actualizacidén durante
el entrenamiento
for param in model.parameters():

param.requires_grad = False

# Combinacidon del modelo con la clase Head

model = nn.DataParallel(nn.Sequential (model, Head()))

Cadigo 2.14: Extension de un Modelo DenseNet201 con una Capa Lineal Personalizada para

Adaptarse a un Problema Especifico

2.3.3.2 Entrenamiento del modelo de redes convolucionales

Para el entrenamiento del algoritmo en el Codigo 2.16, se establecieron hiperparametros [’]

como el numero de épocas y la tasa de aprendizaje. La funcion de pérdida seleccionada es

7] Los hiperparametros son variables que definen la estructura y como se entrena un algoritmo de aprendi-
zaje automatico. A diferencia de los parametros, que son aprendidos automaticamente por el algoritmo
durante el entrenamiento, los hiperparametros se establecen antes del proceso de entrenamiento y tie-
nen un impacto significativo en el rendimiento del modelo entrenado
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la entropia cruzadal®l, y se utiliza el optimizador Adam!®! por su eficiencia en el ajuste de

redes neuronales.

TensorBoard!'%! una herramienta relativamente nueva que promete hacer seguimiento de
nuesto algoritmo se emplea para la visualizacién del entrenamiento y la arquitectura del
modelo. La funcién de entrenamiento encapsula el ciclo completo, incluyendo la evaluacion
en un conjunto de validacién y el registro de métricas, con un énfasis en la seleccion del

modelo mas 6ptimo basado en la precisidén de validacién.

from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter

from tqdm import tqdm
# Definicidn de parametros hiperparamétricos
num_epochs = 10

lr = 1e-3

# Definicidn de la funcidén de pérdida y el optimizador

loss_fn = nn.CrossEntropyLoss ()
optimizer = torch.optim.Adam(model.parameters (), lr=1r, betas=[0.9,
0.9991)

# Configuraci

6n para visualizacidén en TensorBoard

writer = SummaryWriter (’runs/experiment_name’)

sample_input_tensor = torch.randn(1l, 3, 224, 224)

writer.add_gr
writer.close (

# Definicion

aph (model, sample_input_tensor)

)

de la funcidén para un paso de entrenamiento

def train_step(model, dataloader, loss_fn, optimizer,

# Codigo

en Anexo "

Cadigo 2.15: Entrenamiento de un Modelo de DL con Visualizacion en TensorBoard y Registro del

Proceso

para el paso de entrenamiento aqui "Ver condigo completo

(8] La entropia cruzada es una medida de la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad, comun-
mente utilizada como funcién de pérdida en problemas de clasificacion.

] Adam es un optimizador de algoritmos de ML basado en la estimacién adaptativa de momentos de primer
y segundo orden.

(o] TensorBoard es una herramienta de visualizacién para TensorFlow que permite visualizar métricas como
la pérdida y la precision, asi como la arquitectura del modelo.
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# Definicidén de la funcidn para un paso de validacidén/prueba
def test_step(model, dataloader, loss_fn, device):

# Cédigo para el paso de prueba aqui "Ver condigo completo en

Anexo "

# Funcidn para el proceso de entrenamiento completo
def train(model, train_dataloader, test_dataloader, optimizer, loss_fn
, epochs, device, history=None):

# Codigo para el proceso de entrenamiento "Ver condigo completo en

Anexo "

# Preparacion del dispositivo (GPU o CPU)
device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

model = model.to(device)

# Inicio del entrenamiento
model, history = train(model, train_loader, test_loader, optimizer,

loss_fn, num_epochs, device, history=None)

Cadigo 2.16: Continuacion Entrenamiento de un Modelo de DL con Visualizacién en TensorBoard y

Registro del Proceso

2.4 EVALUACION Y MEJORA DE LOS MODELOS
2.4.1 EVALUACION DE LOS MODELOS

2.4.1.1 K-Means y Random Forest

Como se ilustra en el Codigo 2.14, tras aplicar el algoritmo K-Means para la agrupacién de
las caracteristicas de prueba, se utilizé el modelo de Random Forest para clasificar estos
grupos y efectuar predicciones. Esta secuencia de pasos demuestra la integraciéon de am-
bos métodos en nuestro proceso de analisis, proporcionando una estrategia comprensiva
para la interpretacion de los datos

predicciones = kmeans.predict(caracteristicas_pruebas)

predicciones2 = modelo_rf.predict(caracteristicas_pruebas)

Codigo 2.17: Predicciones con Modelos de Agrupacién y Bosques Aleatorios
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2.4.1.2 CNN

En el Cédigo 2.18 se evalua el modelo en un conjunto de datos de prueba, calculando las
predicciones y comparandolas con las etiquetas verdaderas para determinar la precision del
modelo. La utilizacion de torch.no grad() asegura que las operaciones dentro del bloque
no calculen gradientes ['], o cual es esencial durante la evaluacion para reducir el consumo

de memoria y acelerar el proceso.

def evaluate (model, dataloader, device):
# Preparar el modelo para la evaluacidn
model.eval ()
# Listas para almacenar predicciones verdaderas y predichas
true_labels = []

predicted_labels = []

# Evaluar el modelo
with torch.no_grad():
for images, labels in tqdm(dataloader):
# Mover datos al dispositivo (GPU o CPU)
images = images.to(device)
labels = labels.to(device)
# Realizar predicciones
outputs = model (images)
preds = torch.argmax(torch.softmax (outputs, 1), 1)
# Almacenar etiquetas y predicciones
true_labels.extend(labels.cpu() .numpy())

predicted_labels.extend (preds.cpu() .numpy ())

evaluate (model, test_loader, device)

Caodigo 2.18: Evaluacion del Rendimiento del Modelo en el Conjunto de Pruebas

(1 Un gradiente representa la derivada de la funcion de pérdida respecto a los parametros del modelo.

Indica la direccién en la cual se deben ajustar los parametros para minimizar la funciéon de pérdida.
La operacion torch.no grad() se utiliza durante la evaluacion para desactivar el célculo de gradientes,
optimizando asi el uso de recursos y acelerando el proceso de evaluacion, ya que la actualizacién de
parametros no es necesaria en esta fase.
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2.4.2 RESULTADOS PRELIMINARES DE LOS MODELOS

A continuacién, en la Tabla 3.2 se exponen los resultados derivados de la implementacion
de los modelos seleccionados. Se incluye una sintesis de los hallazgos en forma tabular.
Este enfoque facilita la comparacion y analisis de los datos, proporcionando una visién clara
sobre las areas susceptibles de optimizacion. Los hallazgos obtenidos seran fundamentales
para la Seccién 2.4.3, dedicada a la “Mejora de los modelos”, donde se exploraran estrate-

gias dirigidas a la mejora del rendimiento de los algoritmos en cuestion.

Tabla 2.3: Resumen Detallado de Resultados por Modelo

Modelo Tiempo de Procesamiento Categorias e Imagenes Precision
K-Means 48 horas y 11 minutos 50 categorias, 1000 imagenes por categoria 0.94%
Random Forest 50 minutos 50 categorias, 1000 imagenes por categoria 4.65%
CNN 1 hora y 18 minutos 100 categorias, 1000 imagenes por categoria | 63.67 %

A continuacion, la Tabla 2.4 especifica los recursos empleados en el proceso de entre-
namiento de los modelos.Recordemos que se usa una membresia de Google Colab pro

adquirida online.

Tabla 2.4: Resumen de Recursos Disponibles

Recurso Disponibilidad
Memoria RAM Total 83.48 GB
CPU Nucleos Fisicos 6

CPU Ndcleos Totales 12

GPU Modelo (V100) 12 GB
Espacio en Disco Total 693.00 GB

Si bien disponemos de recursos bastante generosos comparados con PCs de uso cotidiano,
es importante determinar cuantos de estos recursos se estan utilizando. Esta informacion

se presenta de forma resumida en la Tabla 2.5.

Tabla 2.5: Consumo de Recursos por Modelo.

Modelo Memoria RAM Utilizada Uso de CPU | Uso de GPU
K-Means 64 GB 68 % 0%
Random Forest 48 GB 73 % 0%
CNN 15 GB 23% 45%

2.4.3 MEJORA DE LOS MODELOS

2.4.3.1 K-Means y Random Forest

Como parte de la estrategia de optimizacién, se implementd la técnica de extraccién de ca-

racteristicas utilizando un modelo preexistente de CNN. Esta aproximacion permitio trans-
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formar las imagenes en vectores de caracteristicas, reduciendo la carga sobre la memoria
al evitar el almacenamiento de las imagenes completas. La funcion extract_features se
disef6 para operar en modo de evaluaciéon y con célculos de gradientes desactivados, lo

cual minimizé el consumo de recursos y aceleré el procesamiento en el Codigo 2.19.

1| #Extraemos las caracteristicas directamente del modelo
2

3 def extract_features(dataloader, model, device):

4 model.eval() # Poner el modelo en modo evaluacidn

5 features = []

6 labels = []

7 with torch.no_grad(): # Desactivar calculos de gradientes para

ahorro de memoria y calculos

8 for i, (inputs, label) in enumerate(dataloader):
9 inputs = inputs.to(device)
10 outputs = model (inputs)

11 features.extend (outputs.cpu() .detach () .numpy ())
12 labels.extend(label.cpu() .numpy ())

13 return np.array(features), np.array(labels)

15 # Extraccidon de caracteristicas del conjunto de entrenamiento y de

prueba

16 train_features, train_labels = extract_features(train_loader, model,
device)

17 test_features, test_labels = extract_features(test_loader, model,
device)

Codigo 2.19: Extraccion de Caracteristicas con un Modelo Preentrenado para Conjuntos de

Entrenamiento y Pruebas

Para afrontar las exigencias computacionales inherentes al procesamiento de un amplio
conjunto de datos, se selecciond MiniBatchKMeans como alternativa a KMeans, buscando
una mayor eficiencia en la gestion de recursos. MiniBatchKMeans, una variante del algo-
ritmo KMeans tradicional, que se caracteriza por su capacidad para procesar subconjuntos
de datos en “minilotes”, lo que reduce significativamente el tiempo de computacién y el

consumo de memoria.

La implementacién del Cédigo 2.20 se realiz6 configurando MiniBatchKMeans con para-
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metros especificos, tales como init="k-means++”, que optimiza la seleccion inicial de los
centroides, y n_clusters, determinado por la cantidad de etiquetas Unicas en los datos de
entrenamiento, para reflejar la diversidad de categorias presentes. Otros parametros rele-
vantes incluyen batch_ size=128, que define el tamafo de los minilotes; n_init=15, que
establece el numero de inicializaciones aleatorias; y max_no_improvement=10, que determi-

na el criterio de parada en ausencia de mejoras significativas.

from sklearn.cluster import MiniBatchKMeans

# Asegurate de que ’train_features’ y ’train_labels’ sean tus datos de
entrenamiento y etiquetas
n_clusters = len(np.unique(train_labels)) # Namero de clusters basado

en las etiquetas tunicas

mbk = MiniBatchKMeans (
init="k-means++",
n_clusters=n_clusters,
batch_size=128,
n_init=15,
max_no_improvement=10,

verbose=0,

mbk.fit(train_features)

predicciones = mbk.predict(test_features)

Coddigo 2.20: Clustering de Caracteristicas con MiniBatchKMeans en Conjuntos de Entrenamiento

y Pruebas

2.4.3.2 CNN

Para la mejora de un algoritmo de CNN, se procedio a integrar pesos preentrenados en el
clasificador. Esta técnica, conocida como transferencia de aprendizaje, permite aprovechar
conocimientos previos, generalmente obtenidos de un modelo entrenado en un conjunto de
datos extenso, para mejorar el rendimiento en tareas especificas con menor cantidad de

datos o recursos computacionales.

Para el Codigo 2.21, inicialmente se obtuvieron los pesos preentrenados desde una fuente

externa, indicada por la URL proporcionada. Estos pesos se descargaron y almacenaron
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localmente, asegurando su disponibilidad para el proceso de carga en el modelo. Posterior-

mente, se disend un nuevo clasificador compuesto por una secuencia de capas:

(O Capa lineal que reduce la dimension de 1920 a 1024, seguida de una funcion de

activacion LeakyReLU para introducir no linealidad.

(3 Capa lineal que mapea las caracteristicas a 101 clases, correspondientes al numero

de categorias de comida en el conjunto de datos objetivo.

La configuracién del modelo con el nuevo clasificador y la carga de los pesos preentrena-
dos se realiz6 con atencion a la compatibilidad de las dimensiones y la preservacion de
la arquitectura general del modelo. La utilizacién de strict=False durante la carga de pe-
sos permitié una integracion flexible, facilitando la adaptacién del modelo preentrenado a la

estructura especifica del clasificador disefado.

1|# Carga de pesos preentrenados para el clasificador

2lurl = "https://github.com/Prakhar998/Food-Classification/raw/master/
food_classifier.pt"

3/ checkpoint_path = "./food_classifier.pt"

4 response = requests.get(url, allow_redirects=True)

5 with open(checkpoint_path, ’wb’) as file:

6 file.write(response.content)

7/# Configuracidén del nuevo clasificador para el modelo

g classifier = nn.Sequential(
9 nn.Linear (1920, 1024),
10 nn.LeakyReLU(),

11 nn.Linear (1024, 101),
12] )

3 model.classifier = classifier

4 model.load_state_dict (torch.load(checkpoint_path ,map_location=’cpu’),

strict=False)

Cddigo 2.21: Carga de Pesos Preentrenados para un Clasificador y Configuracién en un Modelo

Preexistente
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3 RESULTADOS, CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

3.1 RESULTADOS

En este capitulo, se exponen los resultados obtenidos a partir del entrenamiento de tres
distintos modelos de ML. Se ha comenzado por presentar una tabla que resumira los ele-
mentos fundamentales de cada modelo, proporcionando asi una vision general y accesible
de sus rendimientos. A continuacion, se lleva a cabo pruebas adicionales mediante la uti-
lizacién de imagenes capturadas. Estas imagenes han sidoprocesadas por el modelo que
haya demostrado un mejor desempefio, con el fin de verificar su capacidad para identificar

y clasificar correctamente nuevas entradas.

A continuacién, se presenta una tabla detallada que especifica los recursos empleados en
el proceso de entrenamiento de los modelos de ML. La tabla que se muestra a continuacion
detalla la cantidad de memoria RAM utilizada, el uso de la CPU y el uso de la GPU para cada
uno de los modelos evaluados. Estos datos son esenciales para comprender el impacto en

términos de recursos de hardware que cada modelo tuvo durante su entrenamiento.

Tabla 3.1: Consumo de Recursos por Modelo

Modelo Memoria RAM Utilizada Uso de CPU Uso de GPU
K-Means 28 GB 68 % 0%
Random Forest 32 GB 73 % 0%
CNN 26 GB 23 % 39%

Como podemos observar, el consumo de recursos se ha mantenido practicamente cons-
tante en el caso de CNN, mientras que se ha producido una notable mejora en el caso de
K-Means y RandomForest. A continuacion, presentaremos los resultados obtenidos en la
siguiente tabla, que resume varios aspectos importantes de los modelos analizados, para
este caso se tomo 1000 imagenes por cada categoria y se usaron las 100 categorias del

Dataset.

Tabla 3.2: Resumen de Resultados de los Modelos

Modelo K-Means | Random Forest = CNN
Tiempo (min) 21 38 24
Precision 0.0187 0.8753 0.9046
Recall 0.0187 0.8753 0.9002
F1-score 0.0187 0.8753 0.9005

Los resultados muestran una mejora significativa en el tiempo de procesamiento para K-
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Means, que ha pasado de 48 horas y 11 minutos a solo 21 minutos, aunque la precision
sigue siendo muy baja. Por otro lado, Random Forest ha mejorado su precision de 0.0465
a 0.8753 en un tiempo de procesamiento de 38 minutos. Sin embargo, la mayor mejora se

observa en CNN, que ha aumentado su precision de 0.6367 a 0.9046 en solo 24 minutos.

En resumen, estos nuevos resultados demuestran una drastica reduccién en el tiempo de
procesamiento y mejoras sustanciales en la precisién de los modelos, especialmente en
el caso de CNN y Random Forest. Estos resultados indican un avance significativo en la

eficiencia y efectividad de los modelos en comparacion con los resultados anteriores.

En la Figura 3.1 se muestra un grafico que representa la evolucidon de la precisién del modelo
de CNN a lo largo de las épocas de entrenamiento. Este grafico proporciona una visuali-
zacioén clara de cédmo la precision del modelo se ha incrementado durante el proceso de
entrenamiento, lo que indica el progreso y la mejora en la capacidad de clasificacion del

modelo.

Figura 3.1: Precision vs Epocas del entrenamiento de CNN

La Figura 3.2 presenta un grafico que ilustra la variacion de la pérdida del modelo de CNN a
medida que avanza el entrenamiento. Este grafico muestra como la pérdida disminuye con
cada época de entrenamiento, lo que demuestra que la CNN estd mejorando su capacidad

para ajustarse a los datos y realizar predicciones mas precisas.
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Figura 3.2: Perdida vs Epocas del entrenamiento de CNN

3.2 CONCLUSIONES

(3 La eleccién cuidadosa del dataset Food-101 se fundamenté en criterios como la re-
levancia regional y la diversidad de alimentos, lo cual fue crucial para la precision y
aplicabilidad de los modelos de ML en el reconocimiento de imagenes de comida. Es-
ta seleccion permitié abordar el problema desde una perspectiva practica y adaptada

al contexto de interés.

(3 La gestién eficiente de los recursos de hardware disponibles permitié manejar grandes
volumenes de datos y realizar entrenamientos complejos, demostrando la importancia

de una planificacion adecuada de los recursos en investigaciones de ML.

(3 El empleo de técnicas de preprocesamiento y data Augmentation especificas para
cada tipo de modelo optimizé la calidad y la generalidad de los datos de entrada,

contribuyendo significativamente a la mejora del rendimiento de los modelos.

O La comparacién de los rendimientos de estos modelos destaca la eficacia de las CNN
en el reconocimiento de imagenes de comida, marcando un punto de referencia para

futuras investigaciones.

(3 La iteracién continua sobre la configuracion y los parametros de los modelos, inclui-
da la adaptacion de estrategias como la transferencia de aprendizaje para las CNN,
ilustra la importancia de la mejora continua en la investigacion de ML. Este enfoque

adaptativo y reflexivo asegura la evolucién constante de las soluciones propuestas.
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3.3 RECOMENDACIONES

(O Dada la intensiva demanda de recursos computacionales asociada con el algoritmo
K-Means en el contexto del reconocimiento de imagenes, se recomienda investigar
y aplicar métodos de agrupamiento y segmentacién mas eficientes. Algoritmos como
DBSCAN, Mean Shift o técnicas de DL como las CNN especificas para segmentacion,
como U-Net o Mask R-CNN, pueden ofrecer una mayor eficiencia y precision, siendo

mas adecuados para el procesamiento de imagenes en gran escala.

(O Se sugiere la implementacion de técnicas de optimizacién de recursos, como la re-
duccién de dimensionalidad de las imagenes antes de su procesamiento o el uso de
computacion en la nube y GPUs para el entrenamiento de modelos. Estas estrategias
pueden ayudar a mitigar los costos computacionales y hacer mas accesible el analisis

de grandes conjuntos de datos de imagenes.

O Realizar investigaciones que involucran el procesamiento intensivo de datos y el uso
de algoritmos avanzados de ML puede resultar costoso, especialmente para estu-
diantes. Por lo tanto, se recomienda buscar oportunidades de financiamiento, becas
o0 patrocinios ofrecidos por instituciones académicas, empresas del sector tecnologico
o entidades gubernamentales interesadas en la investigacion cientifica y el desarrollo
tecnoldgico. Establecer colaboraciones con laboratorios de investigacién o empresas

puede proporcionar acceso a recursos computacionales y apoyo econdmico.

(3 Para minimizar costos y facilitar el acceso a datos de calidad, se aconseja el uso de
conjuntos de datos publicos y la participacién en proyectos de investigacién colabo-
rativa. Plataformas como Kaggle, Google Dataset Search y repositorios académicos
ofrecen una amplia variedad de datasets accesibles sin costo, lo que permite realizar

investigaciones relevantes sin una inversién econémica significativa.
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5 ANEXOS

5.1 ANEXOI
5.1.1 NOTEBOOK DE GOOGLE COLAB.

En el siguiente enlace se encuentra los archivos de cédigo usado en todo el proceso de la

creacion de la base de datos.
https://colab.research.google.com/drive/1QL5IT9Pubg2DYG7bfBvTIX_aAw8BPSpV?usp=sharing

5.2 ANEXOII
5.2.1 BASE DE DATOS FOOD 101.

En el siguiente enlace se encuentra la base de datos usada en todo el proceso de entrena-

miento.

https://www.kaggle.com/datasets/dansbecker/food-101/download?datasetVersionNumber=1


https://colab.research.google.com/drive/1QL5lT9Pubg2DYG7bfBvTIX_aAw8BPSpV?usp=sharing
https://www.kaggle.com/datasets/dansbecker/food-101/download?datasetVersionNumber=1

5.3 ANEXOIIl
5.3.1 MODELO BASE USADO PARA CNN.

DenseNet-201-.png

Figura 5.1: Anexo lll, Modelo base usado para CNN.



5.4 ANEXO IV
5.4.1 MODELO FINAL DEL ALGORITMO DE CNN.

Figura 5.2: Modelo ﬁn]alll del algoritmo de CNN.
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