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Abstract

Clustering-Based Training Methods for Convolutional Layers in Neural
Networks

During the course of the last decade, artificial neural networks have become the forefront of the
field of artificial intelligence. Their ability to model highly complex functions has been
repeatedly demonstrated through continuous state-of-the-art advancements across virtually all
domains of the field. Convolutional networks, in particular, have revolutionized the field of
computer vision and have been successfully employed in diverse problem domains such as
natural language processing and time series modeling.

However, despite the immense progress made in a short span of time, artificial neural networks
remain, in many aspects, mysterious "black boxes." Due to the large number of processing units
they consist of, interpreting the results (inferences) they produce is extremely complex.
Additionally, they exhibit efficiency issues, particularly during training. The computational
resources required to train a network with billions of parameters are immense, resulting in
significant economic and ecological impacts. Moreover, this inefficiency acts as a barrier to the
widespread accessibility of this technology.

This work aims to understand the encoding of the convolutional filters in the first layer of
convolutional networks and propose a novel training method for those filters. It begins with an
exploratory data analysis, starting from the filters learned on ImageNet by various
high-performance convolutional network models. The characteristics of the solution space
reached by different models are investigated, and potential training-induced restrictions on
this space are explored.

In the main body of the work, two methodologies for obtaining filters for a first convolutional
layer are tested. The K-Means clustering and Principal Component Analysis (PCA) algorithms



are applied to generate the filters of the first convolutional layer of a convolutional network in
an unsupervised manner. The scope of this work is limited to finding methods to train only the
first layer of the network, leaving the application to subsequent layers for future research.

Two widely-used datasets in the literature, CIFAR10 and Mnist-Fashion, were employed for the
experiments. Additionally, two convolutional network models were used throughout all the
experiments. One of them, SimpleConv, was ad-hoc constructed by the thesis author. The other
model used is the widely accepted and utilized EfficientNet V2 Small.

The results were evaluated comparatively to the traditional training method of Gradient
Descent and Backpropagation for the two datasets and the two mentioned architectures.
Finally, a series of confirmatory experiments were conducted, analyzing the parameters
generated by the two alternative training algorithms. Additionally, the changes experienced by
the filters during the Gradient Descent and Backpropagation training process were examined,
conditioned by the characteristics of the algorithm used for their initialization.

This work introduces two novel training methods for the first layer filters of a convolutional
network. The experiments demonstrate that both methods produce suitable filters for a first
layer in the image classification task on the tested configurations. Under these circumstances,
both methods achieve superior performance compared to the traditional Gradient Descent
training method.



Resumen

Durante el transcurso de la altima década, las redes neuronales artificiales se han convertido en
la punta de lanza del campo de la inteligencia artificial. Su capacidad para modelar funciones de
altisima complejidad ha quedado demostrada una y otra vez con sus permanentes avances del
estado del arte en practicamente todos los dominios del area. Las redes convolucionales en
particular, han revolucionado el campo de la visién artificial y han sido empleadas con éxito en
problematicas tan disimiles como el procesamiento de lenguaje natural y el modelado de series
temporales.

No obstante los inmensos avances producidos en tan pocos anos, las redes neuronales
artificiales contindan siendo, en muchos aspectos, misteriosas “cajas negras”. Debido a la
cantidad de unidades de procesamiento que las conforman, la interpretacion de los resultados
(inferencias) que producen resulta extremadamente compleja. Adicionalmente, presentan
problemas de eficiencia, particularmente durante su entrenamiento. Los recursos
computacionales necesarios para entrenar una red de miles de millones de parametros son
inmensos, generando un impacto econémico y ecoldgico significativos. Asimismo, esta
ineficiencia actia como limitante al libre acceso a esta tecnologia.

Este trabajo tiene el objetivo de comprender la codificacion de los filtros convolucionales de la
primera capa de las redes convolucionales, y proponer un nuevo método de entrenamiento para
los filtros de esa capa.

Se comenz6 por realizar un andlisis exploratorio de datos, tomando como punto de partida los
filtros aprendidos sobre ImageNet por diversos modelos de redes convolucionales de alto
rendimiento. Se indagd sobre las caracteristicas del espacio de soluciones a las que los
diferentes modelos arribaron y se exploraron posibles restricciones sobre este espacio producto
del entrenamiento al que fueron expuestos.



En el cuerpo principal del trabajo, se ensayaron dos metodologias para la obtencion de filtros
para una primera capa convolucional. Se aplicaron los algoritmos de agrupamiento K-Means y
de reduccién de dimensionalidad PCA para generar los filtros de la primera capa convolucional
de una red convolucional, de forma no supervisada. El alcance de este trabajo se limit6 a la
blisqueda de métodos para entrenar inicamente la primera capa de la red, dejando para futuros
trabajos la aplicacion a capas subsiguientes.

Para realizar los experimentos, se emplearon dos conjuntos de datos ampliamente utilizados en
la literatura: CIFAR10 y Mnist-Fashion. Asimismo, se tomaron, a lo largo de todos los
experimentos, dos modelos de redes convolucionales. Uno de ellos, SimpleConv, fue construido
de forma ad-hoc por el tesista. El otro modelo utilizado es EfficientNet V2 Small, de amplia
aceptacion y utilizacién en la literatura.

Se evaluaron los resultados de forma comparativa al método tradicional de entrenamiento por
Descenso por Gradientes y Backpropagation para los dos conjuntos de datos y las dos
arquitecturas mencionadas.

Finalmente se realizé una serie de experimentos confirmatorios, llevando a cabo un analisis de
los parametros generados por los dos algoritmos alternativos de entrenamiento. Asimismo, se
analizaron los cambios experimentados por los filtros durante el proceso de entrenamiento por
Descenso por Gradientes y Backpropagation, condicionados a las caracteristicas del algoritmo
utilizado para su inicializacion.

Este trabajo aporta dos métodos novedosos de entrenamiento para la primera capa de filtros de
una red convolucional. Los experimentos demuestran que ambos métodos producen filtros
adecuados para una primera capa en la tarea de clasificacion de imagenes sobre las
configuraciones ensayadas. Bajo estas circunstancias, ambos métodos obtienen desempenos
superiores a los obtenidos por el método tradicional de entrenamiento de descenso por
gradientes.
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1. Introduccion

1.1. Motivacion

Desde el ano 2012, las arquitecturas de redes neuronales basadas en capas convolucionales han
logrado las mejores métricas de rendimiento en diferentes tareas del area de Vision Artificial.
Nuevas arquitecturas han ido surgiendo en estos ultimos diez anos, logrando superar ano tras
ano las métricas establecidas por el estado del arte, alcanzando o superando incluso el
desempeno humano en varias tareas [6] [10].

A pesar de los logros obtenidos por estos modelos, en muchas ocasiones se ha puesto el foco
desde la comunidad académica sobre su falta de interpretabilidad [47]. Este punto no solo
concierne a las redes convolucionales en particular sino que abarca al conjunto de las redes
neuronales artificiales. Sus caracteristicas intrinsecas de capas lineales seguidas por funciones
no lineales apiladas las convierte en verdaderas cajas negras, en donde solo resultan
directamente interpretables las entradas y salidas del modelo.

El entrenamiento por medio de Descenso por Gradientes y Backpropagation (GDBP, de aqui en
adelante) implica la obtencion de un conjunto de soluciones (los pardmetros aprendidos) de
escaso valor interpretativo. El algoritmo persigue la optimizaciéon de una funcién objetivo y
para ello actualiza los pardmetros del modelo de modo iterativo. De producirse la convergencia,
las soluciones encontradas por este mecanismo son simplemente aquellas que permiten
minimizar localmente el error de dicha funcién. De forma directa no aportan ninguna
interpretabilidad sobre los mecanismos subyacentes que permiten al modelo discriminar entre
una u otra clase. Es por ello que son considerados por gran parte de la comunidad académica
como verdaderas cajas negras.
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Cabe mencionar que en muchas aplicaciones la interpretabilidad de los resultados obtenidos
por modelos estadisticos y de aprendizaje automatico puede llegar a ser un factor decisivo al
momento de decidir su adopcién en ambientes productivos.

Por otra parte, y como prerrequisito para el desarrollo de métodos alternativos de
entrenamiento, resulta inevitable, realizar diversos andlisis exploratorios sobre modelos ya
entrenados por medio tradicionales. Por tal debe aqui entenderse al ampliamente utilizado
GDBP para el entrenamiento y al muestreo aleatorio (como lo son los métodos de inicializacién
Glorot [10] y He [9] ) para la inicializacién de los parametros.

El objetivo de esta etapa exploratoria es el de poder extraer conclusiones acerca de los
parametros aprendidos por los modelos por métodos tradicionales de entrenamiento. De este
modo, se pretende también establecer puntos de comparacion para los métodos de
entrenamiento a ensayar. Las métricas de desempeno obtenidas por GDBP permitiran evaluar
cada uno de los métodos ensayados, destacando de forma clara los métodos alternativos mas
promisorios. En definitiva, lo que se intenta es replicar los resultados obtenidos por GDBP, por
medios completamente diferentes.

Estos andlisis exploratorios permiten ganar en comprensiéon y en profundidad respecto al
funcionamiento interno de las redes convolucionales. Si bien no se trata de un objetivo de
impacto inmediato, poder aportar al entendimiento detallado de los mecanismos que gobiernan
las redes convolucionales representa un gran aporte potencial para trabajos futuros en el area.

Mas alld de facilitar la interpretabilidad de los modelos, existen diversas motivaciones
adicionales para encontrar un método alternativo de entrenamiento a GDBP asi como
prescindir de un conjunto de datos etiquetado.

Por un lado, es significativa la cantidad de recursos computacionales y energéticos que
demanda el entrenamiento por GDBP. Los grandes modelos de miles de millones de parametros
que logran avances en el estado del arte son grandes consumidores de energia y poder de
procesamiento. Pueden llegar a requerir al momento de entrenamiento, miles de placas de
procesamiento grafico (GPU) y consumir el equivalente a la energia necesaria para una ciudad
de medianas dimensiones [48]. Esto no solo genera un impacto ambiental directo sino que
también limita el acceso a la investigacion y desarrollo a unas pocas companias que cuentan
con la infraestructura y recursos necesarios.

Adicionalmente, la necesidad de contar con instancias de entrenamiento etiquetadas implica
altos costos de preprocesamiento manual de los datos y presenta desafios insuperables en
cuanto a la escalabilidad de los modelos. Poder reducir o incluso eliminar la necesidad de
conjuntos de datos etiquetados para entrenar un modelo daria acceso al entrenamiento de
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nuevos modelos. Permitiria no solo reducir costos de entrenamiento, sino también entrenar
modelos sobre una amplisima diversidad de conjuntos de datos que actualmente no estan
etiquetados.

1.2. Objetivos

El objetivo del presente trabajo es ensayar métodos de entrenamiento e inicializacion de
parametros alternativos a GDBP para redes convolucionales. Tomando dos arquitecturas
convolucionales, una de ellas denominada “SimpleConv” construida de forma ad-hoc por el
tesista y EfficientNet V2 Small, de amplia aceptacion en la literatura, se ensayaron diferentes
métodos alternativos de entrenamiento. Los métodos se basaron en la distribucién de los datos
de entrada (conjuntos de imagenes) sin emplear anotaciones. Es decir, se trata de
procedimientos de entrenamiento no supervisados. Los recursos computacionales necesarios
para la ejecucién de estos métodos resultan notoriamente inferiores a los necesarios para el
entrenamiento por medio de GDBP. Esto implica la posibilidad de realizar entrenamientos
mucho maés eficientes.

Alternativamente al objetivo de entrenamiento, se buscd obtener, por medio de los mismos
métodos de entrenamiento propuestos, métodos de inicializacioén para los parametros de la red
que produzcan resultados comparables o superiores a los métodos de inicializacién por
muestreo aleatorio (Glorot, He).

Adicionalmente, este trabajo hace un aporte a la interpretabilidad de los pardmetros aprendidos
por los modelos de redes convolucionales. Asimismo, busca aportar a la comprensién de varias
particularidades del entrenamiento por GDBP de este tipo de redes artificiales. Estos objetivos
adicionales se plantearon como necesarios y accesorios al objetivo principal y permitieron
ganar en entendimiento respecto a las caracteristicas de los filtros y la distribucién de los datos
de entrada.

1.3. Organizacion

Este trabajo estd organizado en 6 capitulos donde se abordan las siguientes tematicas:
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e Capitulo 1: Introducciéon. Planteo de los objetivos del trabajo y la motivacién para
dichos objetivos, en el marco del estado actual del arte para modelos convolucionales.

e Capitulo 2: Marco tedrico. En este capitulo se desarrollan los conceptos tedricos
fundamentales sobre los que se apoyan los experimentos realizados en este trabajo. Se
contextualizan los modelos convolucionales dentro del marco del aprendizaje
automatico y las redes neuronales artificiales y se profundiza en el funcionamiento y
métodos de entrenamiento para redes convolucionales.

e Capitulo 3: Exploracion de filtros convolucionales en arquitecturas de alto
desempeno. Se exploran las caracteristicas de los pardmetros obtenidos para la primera
capa de diversos modelos convolucionales entrenados por medio de GDBP. Asimismo, se
selecciona una métrica de similitud entre filtros y se la utiliza para generar
agrupamientos no supervisados de los filtros de los modelos pre entrenados.

e Capitulo 4: Métodos de obtenciéon de filtros para capas convolucionales. Se
desarrollan las diferentes metodologias utilizadas para el entrenamiento de filtros
convolucionales. Se plantean las premisas que apoyan una u otra propuesta de
entrenamiento, asi como los objetivos y criterios de evaluacion para los experimentos.

e Capitulo 5: Evaluacion de los métodos. En este capitulo se realiza la evaluacion de los
diferentes métodos de obtencion de filtros, comparandolos en términos de desempeno,
con el método tradicional de entrenamiento por GDBP. Se evalia también el impacto de
algunos hiperparametros de los diferentes métodos en el desempeno general de la red.

e Capitulo 6: Conclusiones. En este capitulo se desarrollan las conclusiones extraidas de
los experimentos, asi como las direcciones mas promisorias hacia donde orientar futuros
trabajos.

Esta tesis surge de mis intereses en el campo de las redes neuronales artificiales y su
aplicabilidad en diferentes areas de vision artificial. Esperamos que sea una lectura estimulante
y que el lector encuentre en estas lineas un aporte original en el desarrollo de nuevas técnicas
dentro del campo de la inteligencia artificial.
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2. Marco teorico

El presente trabajo se enmarca dentro de la disciplina del aprendizaje automatico. Esta
disciplina presenta un paradigma completamente diferente al tradicional para lograr el
aprendizaje en madaquinas. El paradigma tradicional de programacién consiste en el
establecimiento de reglas de decision por parte de un operador humano. Luego estas reglas
seran aplicadas por el sistema de computo a la hora de tomar decisiones en tiempo de ejecuciéon

2.

Contrariamente, en el marco del paradigma de aprendizaje automatico, estas reglas de decision
son inferidas de forma automatica por el sistema de computo, a partir de determinado conjunto
de datos con que se lo provee. Este proceso donde la maquina realiza su propio proceso de
generacion de reglas de decision a partir de datos, es referido como “aprendizaje automatico”.

Inteligencia

artificial

’ Aprendizaje

automatico

Fig 2.1: Las redes convolucionales son un tipo de redes neuronales artificiales que se inscriben dentro del
marco tedrico del aprendizaje automatico.
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En el marco del aprendizaje automatico, se entiende que un agente ha logrado “aprender”
cuando logra mejorar su desempeno en determinada tarea, a partir de la incorporacién de
nuevos datos o nuevas experiencias. Es decir, su desempeno sobre determinada tarea no esta
fijada al momento de creacién del agente o del algoritmo, sino que éste logra “aprender”
durante el proceso de incorporacién de nueva informacion.

El campo del aprendizaje automatico se suele dividir en 3 tipos de aprendizaje: supervisado, no
supervisado y por refuerzo. Si bien existen muchas variantes que combinan dos o mas de estos
tipos (aprendizaje semi-supervisado, auto-supervisado, etc), se utiliza esta categorizacion por
simplicidad didactica.

Por su parte, el aprendizaje supervisado consiste en la utilizacion de las etiquetas o anotaciones
de las observaciones para lograr el aprendizaje del algoritmo o modelo. Los ejemplos anotados
son instancias o puntos de datos que usualmente se corresponden con la entidad que se
representa en una fila de una tabla de determinado conjunto de datos. El hecho de estar
anotados o etiquetados refiere a la disponibilidad de un valor o conjunto de valores ya definidos
previamente (usualmente por un anotador humano) para cada una de las instancias del
conjunto de datos. Una vez entrenado el modelo o algoritmo, son estos tipos de datos los que se
pretendera obtener a su salida. Es decir, lograr que el algoritmo genere anotaciones
(predicciones) sobre instancias no observadas durante el proceso de entrenamiento.

En el marco del aprendizaje no supervisado, en cambio, se le presentan ejemplos al algoritmo o
modelo que no estan etiquetados. Es decir, no se le provee un valor esperado de salida para los
ejemplos con los que se lo entrena, sino que se pretende encontrar patrones en el conjunto de
datos que permitan agruparlos con determinado criterio. Para ello se utilizan una variedad de
algoritmos de agrupamiento no supervisado [1].

En el presente trabajo, se hace uso tanto de técnicas de aprendizaje supervisado como no
supervisado.

2.1. Técnicas de agrupamiento no supervisado y de validacion.

En esta seccién se desarrollan brevemente las técnicas de agrupamiento utilizadas en el
presente trabajo, asi como las técnicas para validar los resultados de agrupamientos no
supervisados.

2.1.1. K-Medias (algoritmo de Lloyd—Forgy)
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K-Medias es probablemente uno de los algoritmos de agrupamiento mas utilizados y se basa en
la bisqueda de los centroides que minimizan la distancia euclidea a las observaciones
adjudicadas a cada grupo.

El algoritmo requiere la definicién previa de la cantidad de grupos que se pretende encontrar.
Comienza inicializando en posiciones al azar tantos centroides como grupos se han definido.
Adjudica cada una de las observaciones al centroide mas cercano y recalcula la posiciones de
estos centroides para minimizar la distancia total euclidea de cada uno de ellos con las
observaciones que pertenecen a su grupo. Este proceso se repite, reasignando observaciones y
recalculando centroides, hasta que los centroides dejan de ser movidos o reubicados, de acuerdo
a determinado umbral de tolerancia. Debido a la naturaleza aleatoria de las inicializaciones, se
suelen realizar varias corridas del algoritmo, seleccionando aquella en la que los centroides
mejor representan cada agrupamiento (con menor distancia total entre cada centroide y las
observaciones del grupo).

Existen muchas variaciones de este algoritmo, pero quiza la mas conocida y utilizada en el
presente trabajo es K-medoides. Esta variacion utiliza la mediana como estadistico, en lugar de
la media, para realizar el calculo de posiciéon de cada uno de los centroides (denominados
“medoides” en esta variante) [2].

2.1.2. DBScan

DBScan es también probablemente uno de los algoritmos de agrupamiento mas utilizados y se
diferencia principalmente de K-Medias por la diversidad de formas espaciales que los grupos
pueden adoptar.

El tipo de agrupamientos que obtiene DBScan no esta basado directamente en la distancia entre
observaciones sino en la densidad de éstas en el espacio. A diferencia de K-Medias, DBScan no
requiere determinar a priori la cantidad de grupos a encontrar, sino que forma grupos alli donde
el espacio esta densamente poblado de observaciones.

Otra caracteristica adicional de este algoritmo es que contempla la existencia de ruido,
clasificando asi a aquellas observaciones que no se encuentran en regiones pobladas del
espacio. DBScan categoriza las observaciones de acuerdo a tres clases:

e Puntos nucleares: son aquellos puntos que tienen en su vecindario (definido por un
umbral de distancia) al menos una cantidad minima (también predefinida) de puntos.

e Puntos alcanzables: son aquellos puntos que se encuentran en el vecindario de un punto
nuclear, es decir, a una distancia menor al umbral de distancia.
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e Puntos inalcanzables o “ruido”: aquellos puntos que se encuentran a una distancia
mayor al umbral del punto nuclear mas cercano.

Cada agrupamiento contiene al menos un punto nuclear. Si dos o mas puntos nucleares son
alcanzables entre si, o se puede formar un recorrido entre puntos nucleares con saltos que
nunca excedan el umbral de distancia, estos puntos nucleares conforman un mismo
agrupamiento.

Los dos pardmetros fundamentales para este algoritmo son la cantidad minima de
observaciones para definir la presencia de puntos nucleares y el umbral de distancia.
Adicionalmente y de acuerdo a la implementacion especifica de que se trate, suelen ofrecerse
parametros adicionales como la métrica de distancia a utilizar o qué implementacion del
algoritmo emplear [2].

2.1.3. Agrupamiento aglomerativo

El algoritmo de agrupamiento aglomerativo es de tipo jerarquico. El algoritmo parte de las
instancias individuales, donde cada instancia se corresponde con un grupo y fusiona
progresivamente los grupos mdas cercanos. Las observaciones son agrupadas de forma
progresiva, generando agrupamientos cada vez mdas grandes. En cada paso del algoritmo, se
realiza una fusién entre los grupos mas proéximos.

Los parametros mas importantes para este algoritmo son el tipo de enlace, la métrica de
distancia a emplear y el umbral de distancia donde el algoritmo debe detenerse.

Existen varias posibilidades para el tipo de enlace a emplear:

e Ward: busca minimizar la suma de los cuadrados de las diferencias dentro de los grupos
(similar a K-Medias)

e Enlace maximo o completo: minimiza la distancia maxima entre observaciones de pares
de grupos

e Enlace promedio: minimiza el promedio de distancias entre todas las observaciones de
pares de grupos

e Enlace Ginico: minimiza la distancia entre las observaciones mds cercanas de pares de

grupos [2].

2.1.4. Métrica de Silhouette
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Silhouette es un método y una métrica para validar la consistencia de los agrupamientos
generados, por lo general, por técnicas de agrupamiento no supervisado.

Este método se basa en los conceptos de cohesién y separacién de cada observacion del
conjunto de datos. Obtiene un valor para cada instancia, de acuerdo a qué tan similar es dicho
objeto al grupo al que se lo ha asignado y qué tan diferente es al grupo mas cercano al que no
pertenece. Este valor estd comprendido en el rango [-1, 1], donde pueden interpretarse los
valores negativos como una mala asignacién de grupo (la observacién es mas similar a una
grupo ajeno que al propio). A mayor valor, mejor asignada la observacion.

Silhouette obtiene la medida de cohesion de determinada instancia al grupo al que fue asignado
por medio del calculo de la distancia media de dicho punto al resto de los puntos del grupo. En
cuanto a la separacion, realiza un calculo idéntico, pero respecto al agrupamiento mas cercano
(grupo vecino). Es decir, calcula la distancia media de la observacion respecto a todas las
observaciones del grupo ajeno mas cercano.

Probablemente la mayor desventaja de esta métrica es que suele obtener valores mayores para
agrupamientos convexos y menores para aquellos basados en densidad, como es el caso de los
obtenidos por DBScan [2].

2.1.5. DBCV

DBCV o validaciéon de agrupamientos basados en la densidad, por sus siglas en inglés, es un
método y una métrica para validar el resultado de agrupamientos. Se diferencia
fundamentalmente de Silhouette por su capacidad para realizar una correcta validacién de
agrupamientos con formas diversas, sin estar sesgado hacia agrupamientos de tipo convexo.

Permite obtener valores dentro del mismo rango que Silhouette [-1, 1], donde a mayor valor,
mejor calidad del agrupamiento. A diferencia de Silhouette, evaltia tanto la cohesion de cada
grupo asi como la separacion entre grupos considerando la densidad de las regiones con puntos
y no la distancia entre ellos. El score final es obtenido como la suma ponderada del score de
validacion de cada agrupamiento.

Es por estos motivos que DBCV resulta mas apropiado para evaluar la calidad de agrupamientos
realizados por métodos basados en densidad, como es el caso de DBScan. Adicionalmente,
DBCV contempla la existencia de ruido en el conjunto de datos. Es decir, observaciones
etiquetadas por el algoritmo de agrupamiento como no pertenecientes a ninguin grupo.
Considera como buenos agrupamientos a aquellos donde la densidad mas baja dentro de cada
grupo es mayor a la densidad mas alta de zonas con observaciones categorizadas como ruido.
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Su capacidad para el manejo de instancias catalogadas como ruido asi como su valoracién no
sesgada por la forma que puedan tomar los agrupamientos lo vuelve un candidato ideal para la
valoracion de agrupamientos realizados por métodos como DBScan [3].

Habiendo repasado los principales métodos de clustering utilizados en esta tesis para agrupar
filtros convolucionales, a continuacién se presentan los modelos de redes neuronales, y en
particular las Convolucionales, para los cuales se propone un método de entrenamiento y se
analizan en esta tesis.

2.2. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales se inscriben dentro del paradigma de aprendizaje automatico.
Son una de las muchas estrategias creadas para lograr el aprendizaje automdtico. Su origen
histérico se remonta a la década del 50 del siglo XX, con la creacién del Perceptréon por parte de
F. Rosenblatt [4] inspirado en los mecanismos de activacion de las células neuronales.
Posteriormente esta idea fue ampliada a la del Perceptrén multicapa para poder ser aplicada en
conjuntos de datos no linealmente separables. La arquitectura tradicional de un Perceptrén
multicapa consta de 2 o mds capas, cada una de ellas con 1 o mas unidades, y mediando entre
ellas una funcién de activacion no lineal.

Capa de entrada Capa oculta 1 Capa oculta 2 Capa oculta 3
A%
= B\

= s iz,
X LA
AT T

Fig 2.2: Perceptron multicapa.

Cada unidad de cada capa (ilustrados en la figura como circulos celestes) esta conectada con las
salidas de todas las unidades de la capa anterior. A través de un vector de pesos de
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dimensionalidad igual a la cantidad de conexiones entrantes, la unidad pondera cada una de las
entradas para luego realizar una sumatoria de todos los productos realizados.

X1

X1 W2
\ m 1 . |f wa'l' béﬂ

{wixi)+bias __> flx)= —).. f
y i=1 0, Ifz w+b<0 y
X1

w

: )

Entradas pesos sumay sesgo activacion Salida

Fig 2.3: Operaciones realizadas internamente por cada unidad de un perceptrén multicapa.

Para cada entrada que recibe de la capa anterior, la unidad posee un peso establecido por el que
multiplica el valor de dicha entrada. Cada unidad posee también un valor de sesgo fijo que no
depende de ninguna entrada y que también estd incluido en la sumatoria. Finalmente, el valor
resultante es pasado por una funcién de activacién no lineal y esta sera la salida que la unidad
exponga a las unidades de la siguiente capa.

El rol de la funcién de activacion es el de permitir a la red en su conjunto, construir una funciéon
compleja que proyecte el espacio de entrada en un espacio de salida de forma no lineal. Sin la
presencia de funciones de activacion no lineales entre capas, el apilado de capas lineales puede
ser reducido a una mera transformacién lineal. La complejidad de la funcién que puede adoptar
un perceptréon multicapa estd fuertemente condicionada por la cantidad de pardmetros o pesos
que posea, es decir, por la cantidad de unidades y capas que lo conforman.

La funcién de activacion mas utilizada en la mayoria de las arquitecturas es la funciéon ReLU,
pero puede utilizarse cualquier funcién que cumpla con las condiciones de ser no lineal y
derivable. Esto ultimo resulta fundamental para poder realizar el entrenamiento de la red por
medio de los algoritmos de Backpropagation y Descenso por Gradientes.

A la arquitectura ilustrada en la figura 2.2 actualmente se la denomina también red neuronal
artificial y es la estructura basica sobre la que se ha desarrollado la disciplina de Aprendizaje
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Profundo o Deep Learning. El Aprendizaje Profundo es una mas de las técnicas y algoritmos que
componen el corpus tedrico del Aprendizaje Automatico, tal como se ilustra en la figura 2.1.

Desde las altimas décadas del siglo XX, se han ido desarrollando nuevas y diversas tipologias de
redes neuronales artificiales, cada una con sus particularidades. Existen tipologias de conjuntos
de datos bien diferenciadas, con los que se pretende alimentar a los modelos de Aprendizaje
Automatico. Un conjunto de datos puede consistir en un conjunto de imagenes, en datos
tabulares o en una serie temporal, por ejemplo. Cada una de estos tipos de datos posee sus
particularidades y las diversas arquitecturas de redes neuronales que han ido surgiendo
pretenden explotar dichas particularidades.

Para el caso de series temporales, por ejemplo, se han desarrollado diversas arquitecturas de
redes neuronales recurrentes o RNN por sus siglas en inglés, que intentan capturar las
dependencias temporales de un conjunto de datos. A través de mecanismos de memoria de
corto plazo, explotan la autocorrelaciéon presente en este tipo de conjunto de datos.

De forma andloga, las redes neuronales convolucionales o CNN, se han desarrollado para
explotar las regularidades espaciales que presentan los conjuntos de datos de imagenes. A
partir del trabajo seminal de Yann LeCun en 1989 [5], se han desarrollado diversas estrategias y
variaciones sobre este tipo de redes neuronales artificiales. Especialmente durante la dltima
década, se han alcanzado niveles de desempeno similares al humano [6] en diversas tareas
relacionadas con la Visién Artificial.

2.2.1. Entrenamiento de redes neuronales

Para los modelos de redes neuronales pueden establecerse dos momentos o tiempos claramente
diferenciados: el entrenamiento y la inferencia.

Para que un modelo de redes neuronales sea 1til a la tarea por la que fue disenado, es necesario
primero entrenarlo. Su utilidad estard en funcién de sus capacidades para obtener predicciones
certeras, luego, en tiempo de inferencia. Entrenar un modelo de redes neuronales equivale a
buscar los valores Optimos para todos sus pardmetros y para ello pueden seguirse varias
estrategias. La mas habitual por amplisimo margen es la ya detallada de GDBP.

Durante el tiempo de entrenamiento de una red, el objetivo es el de encontrar un conjunto de
parametros para el modelo que minimicen una determinada funcién de error. Esta funcion de
error dependera de la tarea para la que se quiera entrenar el modelo. Para el caso especifico de
las redes convolucionales para clasificacion de imagenes suele emplearse la funcién de entropia
cruzada:
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Loss = — y; - log 9,
1=1

Fig 2.4: Entropia cruzada.

Donde y; es la clase a la que pertenece la i imagen de entrada e y; es la clase predicha por el
modelo para la imagen i. Para calcular el valor de esta funcion de error, se realiza una inferencia
o Forward Pass sobre todas las imagenes que componen el conjunto de datos de entrenamiento
para obtener las predicciones de clase del modelo para cada una de las instancias. El valor de la
funcion de error serd tanto mds bajo cuantas mas coincidencias haya entre la clase predicha por
el modelo y la clase verdadera de la imagen. Esto implica, por supuesto, contar con un conjunto
de imagenes de entrenamiento etiquetadas. Es decir, la clase a la que pertenece cada imagen es
conocida previamente y producto, en muchas ocasiones, del etiquetado manual.

Al comenzar el entrenamiento de una red neuronal, sus pardmetros son inicializados al azar y
por ende, las predicciones que el modelo pueda realizar tendran el mismo caracter meramente
aleatorio. En este estado, el valor de la funcion de error serd& muy elevado, ya que las
predicciones que realice el modelo no coinicidiran, mas que por chance pura, con las clases
reales de las imagenes.

A partir del valor de la funcién de error, se calculan los gradientes respecto a este error para
todos los parametros de la red. Esto se realiza por medio del algoritmo de Backpropagation que
consiste en propagar las derivadas en el sentido inverso al del grafico computacional utilizado
para realizar la inferencia o Forward Pass. Por medio de la regla de la cadena, se van obteniendo
las derivadas parciales, comenzando por la dltima capa de la red y finalizando con la primera.

Los gradientes obtenidos por medio de Backpropagation se utilizan de forma inmediata para
actualizar los pardmetros del modelo en la direcciéon opuesta.

Paso hacia adelante (Forward pass) >
L

Entrada Salida (prediccion)

Error E Salida
esperada
(etiqueta)

Funcion
de error

|

dE Derivada

(M
\_/ del error

=Y

Paso hacia atras (Backpropagation)

Fig 2.5: Pasos hacia adelante y hacia atrds para la actualizacién de pardmetros en funcion del error obtenido.
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Los gradientes calculados respecto a la funcién de error indican la direccién de crecimiento de
la funcion de error para cada uno de los parametros. El objetivo de la fase de entrenamiento de
la red es el de minimizar dicha funcién de error, lo que equivale a obtener predicciones cada vez
mas certeras. Para minimizar el valor de la funcién de error, entonces, los parametros de la red
se actualizan en la direccion opuesta a la de crecimiento. Es decir, se busca reducir el error que
tendra el modelo en inferencia al modificar sus parametros.

Este proceso de inferencia, Backpropagation y actualizaciéon de parametros se realiza de forma
iterativa. Cada una de estas iteraciones es denominada época y todo el proceso en si es
denominado Descenso por Gradientes, ya que se busca “descender” por la topografia de la
funcion de error de manera iterativa a través del calculo de gradientes respecto a dicha funcién.
Con cada iteracién se realiza un pequeno paso, actualizando los parametros del modelo en la
direccién en la que permiten una reduccién del error.

Fig 2.6: Topografia de la funcion de error y buisqueda de un minimo local de forma iterativa. Cada flecha roja
representa una iteracion. En eje x pardmetro 0 (0,), y en eje y, pardmetro 1 (0,).

La topografia de la funcién de error suele contener innumerables minimos locales. Cuando se
alcanza alguno de estos minimos el algoritmo de Descenso por Gradientes ha convergido y ya
no sera posible seguir reduciendo el valor del error, al menos sin escapar previamente de ese
minimo local.

Las redes neuronales vistas hasta ahora son las comunes o mas simples que se pueden utilizar.
A continuacion, presentamos las redes convolucionales, que aumentan las capacidades de las
redes neuronales bésicas.
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2.3. Redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o CNN son un caso particular de redes neuronales. Estan
especialmente disenadas para capturar regularidades espaciales del conjunto de datos de
entrada. A diferencia de una red neuronal tradicional o densamente conectada, déonde cada
unidad establece pesos diferenciados para cada salida de la capa precedente, las CNN aplican un
mismo conjunto de parametros a diferentes entradas de la red. De este modo, explotan las
caracteristicas propias de tipos de datos como las imagenes, donde existe alta correlacion entre
diversas dreas o segmentos de imagen.

Las CNNs se han desarrollado inicialmente para ser aplicadas en la tarea especifica de
clasificaciéon de imagenes. Dada determinada imagen, identificar a qué clase pertenece dentro
de un conjunto finito, e inicialmente muy limitado de clases. Obtuvieron su primer éxito en la
tarea de clasificacion de digitos manuscritos. Es decir, a partir de la imagen de un determinado
digito, identificar dicho digito.

A lo largo de la historia de las CNNs, se han ido incorporando nuevas tareas como la
segmentacion semantica, la localizacién de objetos y la detecciéon de objetos, por mencionar
solo algunas de ellas. Si bien la topologia de la red esta en funcién de la tarea para la cual fue
designada, la estructura basica a partir de la que se han desarrollado las diversas aplicaciones es
la mismay es la que aqui se describe con mayor detalle.

Los componentes centrales de toda red convolucional son cada una de las capas
convolucionales donde, por medio de los filtros aprendidos durante el entrenamiento de la red,
se realiza la operacién de convolucion. El hecho de utilizar un mismo conjunto de parametros,
es decir, un mismo filtro, para operar sobre los diferentes segmentos o parches de la imagen,
persigue dos objetivos: por un lado, explotar las regularidades espaciales presentes en las
imagenes, tal como se mencionaba anteriormente, a la vez que reducir la cantidad de
parametros que la red debe aprender durante el proceso de entrenamiento.

Cada unidad en una red neuronal totalmente conectada posee tantos parametros como
entradas, mas un valor de sesgo adicional. Es decir, la cantidad de pardmetros de una capa
totalmente conectada es igual al producto de la cantidad de activaciones en la capa anterior
la"!| mas 1, con la cantidad de unidades en capa n,:

n,=(a"|+1)xn,

Donden,' es la cantidad de pardmetros en capa I, [a"’| es la cantidad de activaciones en capa I-1
y n,'es la cantidad de unidades en capa L.
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Si se considera, por ejemplo, el caso de una imagen de alta resolucién, de 1080 x 1920 pixeles,
una primera capa de una red densa o totalmente conectada, deberia tener (1080 x 1920 + 1)
pardmetros x la cantidad de unidades de dicha capa.

Si se tratase de 64 unidades, por ejemplo, para esa primera capa, el modelo ya estaria
destinando mas de 132 millones de parametros. Al utilizar capas convolucionales en lugar de
capas densamente conectadas, para cada segmento de las imagenes de entrada se utilizan los
mismos parametros. Siguiendo el caso del ejemplo propuesto, con 64 unidades en una primera
capa convolucional, solo se estaria requiriendo (3x3x3 +1) x 64 parametros. Es decir, solamente
1792. Esto seria asi para el caso particular, pero muy habitual, de filtros de 3x3, con 3 canales de
entrada (RGB) y zancada de 1. En capas intermedias de la red la cantidad de canales de entrada
suele ser mucho mas elevada. Por ejemplo, con 128 canales de entrada y 256 unidades, se
requieren (3x3x128 + 1) x 256 parametros, es decir, 295.168.

Las redes convolucionales actuales estan tipicamente formadas por varias decenas de capas
convolucionales, para culminar en una o dos capas totalmente conectadas. A la salida de cada
capa convolucional se aplica una funciéon de activacién no lineal. Probablemente la mas
utilizada es la funcién ReLU o unidad lineal rectificada.

Suele emplearse también en muchos modelos de CNNs capas intercaladas de Max Pooling. Estas
capas realizan una operacién muy sencilla consistente en la extraccién del valor maximo dentro
de determinada ventana espacial. Operan de modo similar a las convoluciones, utilizando un
filtro que se desplaza a través de todo el mapa de caracteristicas. Es comtn encontrar tamanos
de ventana de 2x2 pixeles con zancada de 2. En este caso, la operacion consiste en ofrecer como
salida el valor maximo presente en cada segmento de entrada de 2x2 pixeles. El objetivo de esta
operacion es el de reducir las dimensiones de la entrada, sin perder informacién significativa.
Luego de una, dos o mds capas convolucionales puede intercalarse una capa de Max Pooling.

12 1 20 | 30 | O

8 12 2 0 2 % 2 Max-Pool 20 | 30

34 | 70 [ 37 | 4 112 | 37

112 (100 | 25 | 12

Fig 2.7: Operacion de Max Pooling con un filtro de 2x2 y zancada de 2.

Habitualmente las redes convolucionales estan disenadas bajo una clara politica de reduccién
progresiva de las dimensiones de la imagen de entrada. A medida que determinada imagen de
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entrada es procesada capa a capa, se va reduciendo su alto y ancho y por el contrario, se
incrementa la cantidad de canales.

Inicialmente, si se trata de un conjunto de imagenes en color, la primera capa convolucional de
la red opera sobre 3 canales (RGB). La cantidad de canales de salida de esta primera capa sera
equivalente a la cantidad de unidades o filtros que esta capa posea. Es decir, la cantidad de
canales de salida de una capa convolucional estd determinada por la cantidad de unidades
presentes en esa capa. A medida que se progresa en profundidad, las politicas de disefio de
CNNs suelen establecer un incremento progresivamente la cantidad de unidades/canales.

— CAR
— TRUCK
— VAN

d d — BICYCLE

Entrada Convolucional Pooling Convolucional Pooling Aplanado Capadensa Softmax
Y
Aprendizaje de caracteristicas Clasificacion

Fig 2.8: Red neuronal convolucional aplicada a la tarea de clasificacién de imdgenes.

Existen diversas variantes a esta tipologia estandar o “vainilla”, como por ejemplo las redes
totalmente convolucionales, donde se prescinde de las capas de Max Pooling y totalmente
conectadas, realizando las reducciones en alto y ancho a través directamente de la zancada de
las convoluciones. Asimismo, se han desarrollado diversas variantes en cuanto a la
implementacién de la operacion de convolucién, como por ejemplo, las convoluciones
espacialmente separables, que buscan reducir el costo computacional y la cantidad de
parametros de la red. Otra variante destacable la constituyen la implementacién de conexiones
residuales, que ofrecen un camino alternativo de flujo de informacién, facilitando la
propagacién del gradiente hacia las primeras capas. Este es un punto de consideracion en el
entrenamiento de redes neuronales, tal como se vera en las siguientes secciones.

2.3.1. Operacion de convolucion

La operacion distintiva y mas importante de toda red convolucional es la operacién de
convolucion. Esta operacion, aplicada sucesivamente a través de las diversas capas que
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conforman una red convolucional, permite la transformacién progresiva de la informacion de
entrada, obteniendo un vector de salida, generalmente de menor dimensionalidad.

En una operacion de convolucién intervienen dos elementos de entrada y se obtiene como
resultado un tercero. Los elementos de entrada o factores de la operaciéon son, por un lado, una
observacion, ejemplo o instancia de determinado conjunto de datos y un filtro o kernel. Tanto la
observacion como el filtro estan conformados por una arreglo de escalares de dimensionalidad
fija e igual para ambos elementos. Pueden realizarse convoluciones de cualquier
dimensionalidad d, siendo d cualquier valor entero positivo. En el caso particular de interés
para el presente trabajo, la dimensionalidad de las convoluciones es 2, y serd este caso
particular el que se desarrollara a continuacion. En el dominio del procesamiento de imdgenesy
Vision Artificial, estas 2 dimensiones corresponden al ancho y alto de las imagenes.

Mas alla de particularidades en la implementacion que mas adelante se describiran, la
operacién de convolucién puede definirse concretamente como el producto punto entre el filtro
y segmentos o parches sucesivos de la imagen-instancia de entrada. Estos parches deben ser del
mismo ancho y alto que el filtro para poder efectuar el producto punto. El producto punto en si,
se define como la sumatoria del producto elemento a elemento entre ambas matrices, la del
filtro y la del segmento de imagen [7].

Como resultado de la aplicacion del producto punto entre filtro y parche, se obtiene un escalar
de salida. El conjunto de estos escalares producidos por el paso del filtro sobre los diferentes
segmentos o parches de la imagen de entrada constituyen la salida de la operacion de
convolucion. Cada uno de estos escalares de salida posee un par de coordenadas que permiten
identificar qué segmento o parche de la imagen de entrada lo ha producido. En el dominio del
procesamiento de imdgenes y Vision Artificial, esta salida conjunta de todos estos escalares es
denominada mapa de caracteristicas y posee la misma dimensionalidad (2) que el filtro y la
imagen de entrada. En este mapa de caracteristicas, cada escalar de salida es ubicado segin
estas coordenadas espaciales mencionadas. Cada valor obtenido serd ubicado en el mapa de
caracteristicas de salida en la misma posicion relativa a la del filtro sobre la imagen de entrada.

1/0]1)J0]|1]0 1101 1(2(3 31
of1|1]o 1|1 I of1|1|Xk|4[5[6 |—p
1/]0|1fjo]1]|0 101 71819
1({0f1|1]1]0 Parche de imagen .

(campo receptivo local) Filtro
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27



Fig 2.9: Operacion de convolucion entre imagen de entrada y filtro y la ubicacion del escalar resultante del
producto punto sobre el mapa de caracteristicas de salida.

Tal como se observa en la figura 2.9, luego de realizar los productos punto por todos los
posibles segmentos de imagen, el mapa de caracteristicas resultante tendra un tamano menor
en ancho y alto respecto a la imagen de entrada. El mapa de caracteristicas tendra tantos
pixeles de ancho y de alto como posibles ubicaciones del filtro sobre la imagen de entrada
existan. En el caso de un filtro de 3x3 pixeles y una imagen de entrada de 6x6, como es el caso
ilustrado en la figura 2.9, la matriz de salida sera de 4x4. En el caso general, el ancho y alto del
mapa de caracteristicas sera:

a,=i,-f,+1

a,=i,-f,+1

Ecuacion 2.1.

Donde a, y a, son el ancho y alto respectivamente del mapa de caracteristicas, i, y i, son el
ancho y alto de la imagen y f,, y f, son el ancho y alto del filtro.

Mas alla de esta definicion basica de la operacién de convolucion en 2 dimensiones, existen
varias particularidades en las posibles implementaciones en el contexto de una red
convolucional. Las mas importantes a considerar son, probablemente, las siguientes:

e Tamano del filtro. En la amplia mayoria de aplicaciones en redes convolucionales, el
ancho y alto de los filtros es idéntico, es decir, se trata de filtros cuadrados. Suelen
utilizarse habitualmente filtros de ancho y alto impar, siendo los mas habituales en las
arquitecturas actuales los filtros de 3x3, 5x5 y 7x7. Son también comunes los filtros de
1x1 para la aplicacién de convoluciones de ciertas variantes especificas.

e Relleno (padding). Con el objetivo de mitigar o eliminar la reduccién en las
dimensiones que se producen al realizar la operacién de convolucion, se puede agregar
un borde de relleno al mapa de caracteristicas. Se suele optar por el cero como valor de
relleno. El ancho de este borde perimetral en todo el contorno de la imagen de entrada
estara en funcién de las dimensiones del filtro. En caso de que se desee obtener un mapa
de caracteristicas de iguales dimensiones a las de la imagen de entrada, se colocaran
tantos pixeles de relleno como sean necesarios para que esto suceda. De acuerdo a la
ecuacion 2.1, para un filtro de 3x3, se utilizara un relleno de 1 y para uno de 5x5 un
relleno de 2. Generalizando, la cantidad de pixeles de relleno necesarios sera:

pwz(fw_l)/2
prn=(-1)/2
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Ecuacién 2.2

Donde p,, vy p, son la cantidad de pixeles de relleno para el ancho y alto respectivamente.

0 0/0|0 O 0 O

0 2 4 9 1,4 0 21 589 37 -19 2
0 2 1,4 4 6 0 1 23 30 51|66 20 43
o 1 1 2 9|2 0 X 4 7 4 = -14 31 49 101 -19
o 7 3,5 1 3 0 2 5 1 59 15|53 -2 21
0 2 3 4 8 |5 0 Filtro 49 57 64 76 10
0O 0 0O O O/ 0 O Mapa de caracteristicas

Imagen

Fig 2.10: Relleno con ceros de 1 pixel de ancho perimetral en la imagen de entrada de 5x5 para
generar un mapa de caracteristicas que conserve las mismas dimensiones.

e Zancada (stride). Una de las estrategias habituales para realizar una reduccién en las
dimensiones del mapa de caracteristicas es utilizar zancadas mayores a 1, al desplazar el
filtro sobre la imagen de entrada. En lugar de efectuar un producto punto entre el filtro y
cada uno de los posibles segmentos de la imagen de entrada (zancada = 1), pueden
saltarse tantos segmentos por vez como se desee. La motivacién detras de esta
estrategia es la de reducir el costo computacional y/o reducir progresivamente, capa a
capa, las dimensiones de la imagen [7].

2.3.2. Las redes convolucionales y la extraccion de informacion visual

Para lograr un buen desempeno en la tarea de clasificacién de imagenes sobre la que fueron
entrenados, los modelos requieren condensar la informacion de entrada de forma significativa,
en un espacio dimensional reducido. Esta condensacion es de alrededor de tres ordenes de
magnitud, si se considera que las imagenes de entrada estan en el orden del millon de pixeles y
el vector de salida de la dltima capa convolucional puede ser unas mil veces menor.

Para condensar la informacién de entrada de un modo significativo a la tarea de clasificacion,
estos modelos deben encontrar pardmetros para los filtros convolucionales que permitan lograr
abstracciones de modo incremental sobre la informacién de entrada.
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Por la propia arquitectura de las redes convolucionales, cada capa subsiguiente posee un campo
receptivo mayor a la capa anterior. Es decir, a mayor profundidad dentro de la red, cada
operacion de convolucién que realice determinado filtro se verd afectada por un drea mayor de
la imagen original de entrada. Este hecho fundamental de las redes convolucionales opera como
condicionante en cuanto al tipo de informacién que cada capa es capaz de sumarizar.

Mientras que las primeras capas de la red, con un campo receptivo menor, son capaces de
detectar caracteristicas de bajo nivel en la imagen, como bordes y contornos, las capas medias y
mas profundas logran detectar caracteristicas de alto nivel y mayor grado de abstraccién.

Bien podria pensarse que cada capa convolucional realiza una operacién de sumarizacion
progresiva de la informacion visual, partiendo de la sumarizacion realizada por la capa anterior
y obteniendo una condensacién progresiva de dicha informacién de entrada.

De acuerdo a esta mecdnica progresiva en la sumarizacion de la informacién, al finalizar el
entrenamiento, los filtros de las primeras capas terminan obteniendo parametros que los
convierten en buenos detectores de caracteristicas basicas en la imagen, como bordes y
contornos. Por su parte, las capas subsiguientes terminan configurando parametros para sus
filtros que los hacen buenos detectores de caracteristicas de mayor y progresivo nivel de
abstraccion, a partir de la combinacién de los mapas de caracteristicas obtenidos por los filtros
de las capas anteriores.

Como resultante de esta caracteristica de las redes convolucionales, donde surge naturalmente
una progresiva especializacion de sus capas, se obtienen filtros mas especificos al conjunto de
datos, cuanto mas profunda sea la capa. Este fendmeno queda reflejado en el éxito de técnicas
como la transferencia de aprendizaje (Transfer Learning), donde una red convolucional
entrenada sobre determinado conjunto de datos puede ser utilizada para realizar clasificaciones
sobre un segundo conjunto de imagenes de otro dominio y con otras clases.

Para las primeras capas, los filtros aprendidos por el modelo suelen ser directamente
transferibles a un segundo modelo, mientras que la practica habitual es la de reentrenar las
capas mas profundas sobre el nuevo conjunto de datos. La experiencia ha demostrado buenos
resultados por medio de este procedimiento, lo cual refuerza la hipdtesis acerca de la
generalidad de aplicacion de los filtros de las primeras capas.

El aprendizaje de los pesos y filtros de una red depende de los valores de los mismos al
comienzo del entrenamiento; es decir, de la inicializacion. Para ellos, existen varias estrategias
que detallamos a continuacién.
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2.4. Estrategias de inicializacion de redes neuronales

No solo el método de entrenamiento tiene impacto sobre los parametros obtenidos para el
modelo y por ende su desempeno final en tiempo de inferencia. El modo en que se inicializan
estos parametros puede también tener un rol muy importante en el modelo resultante, una vez
finalizado el entrenamiento. Existen varias causas que permiten comprender el impacto del
método de inicializacién de los parametros de la red en el resultado final obtenido [49].

Primeramente, cabe destacar dentro de las propiedades de la funcién de error, su falta de
convexidad. Partiendo de un punto cualquiera de la superficie de dicha funcién y por medio del
método de Descenso por Gradientes, se arribara con certeza a uno de los tantos minimos
locales. Cada uno de estos minimos locales presentara diferentes valores para la funciéon de
error y siendo el objetivo del entrenamiento minimizar dicho error, la elecciéon del punto de
partida desde el cual efectuar el descenso no resulta trivial.

Funcion de error

Minimo local

Minimo global
Ensilladura

Fig 2.11: Topogrdfia de la funcién de error. De acuerdo al punto de inicializacion para los pardmetros de la red
y del algoritmo de optimizacion utilizado se arribard a diferentes minimos locales.

En la figura 2.11 se observa la topografia de la funcién de error en funciéon de solamente 2
parametros, por motivos ilustrativos. Una red neuronal artificial puede contener millones y
hasta miles de millones de parametros de los cuales sera dependiente la funcién de error. La
inicializacion de dichos pardmetros en diferentes puntos de la topografia hara que el proceso de
optimizacién converja en diferentes minimos locales de dicha funcién.

31



La busqueda de un método 6ptimo de inicializacion de los parametros de la red redunda
entonces en la posibilidad tanto de obtener redes mejor entrenadas como de reducir los tiempos
de entrenamiento, permitiendo que la red converja hacia un buen minimo local con menor
numero de iteraciones.

Adicionalmente, existen tres potenciales problemas que deben prevenirse al momento de
inicializar los parametros y que guian las diferentes estrategias de inicializacién:

e Inicializacion de los parametros de diferentes unidades con valores idénticos: en caso de
inicializar dos o mds unidades con los mismos valores, los gradientes seran idénticos y
por ende también las actualizaciones que se realicen en cada iteracién. Esto provoca que
terminen obteniéndose unidades repetidas, con idénticos valores, luego del
entrenamiento, reduciendo la potencial capacidad de la red.

e Inicializacién con valores demasiado pequenos: esto puede provocar potencialmente el
fendbmeno conocido como gradientes desvanecientes dificultando el correcto
entrenamiento de la red.

e Inicializacion con valores demasiado grandes: contrariamente al caso anterior, pero con
las mismas potenciales consecuencias, valores demasiado grandes de inicializacién
pueden generar el fendmeno conocido como gradientes explosivos [8].

Como parte del presente trabajo, se exploraron métodos alternativos para la inicializacién de
los parametros de las redes convolucionales, buscando tanto una mejora en el desempeno final
de la red, como una reduccién en el nimero de iteraciones para lograr la convergencia. En el
capitulo 4 se desarrollan estos métodos y en el capitulo 5 se presentan los resultados obtenidos.

A continuaciéon se detallan algunos de los métodos de inicializacibn mds ampliamente
utilizados en la literatura.

2.4.1. Inicializacion Glorot

En base a los trabajos de Xavier Glorot et al [9], se desarrollan dos métodos de inicializacién
aleatorios para los parametros de redes neuronales de amplia utilizacién: Glorot Uniforme y
Glorot Normal. Ambos toman valores aleatorios para inicializar los pesos de las neuronas.
Mientras que Glorot Uniforme toma valores a partir de una distribuciéon uniforme, Glorot
Normal los toma de una distribucion normal o gaussiana. En ambos casos, las distribuciones se
centran en cero y los sesgos de las unidades se fijan en cero.

Para el caso de Glorot Uniforme, se toma un rango de posibles valores que se determina de
acuerdo a la ecuacion 2.3:
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6
\/ fan—in + fan—out

Ecuacion 2.3: Férmula para el cdlculo de los limites de muestreo para Glorot Uniforme.

Dénde fan-in es la cantidad de entradas de la capa y fan-out la cantidad de unidades de la capa'y
por ende, la cantidad de salidas. Es decir, en funciéon de la cantidad de unidades de la capa
actual y de la anterior, se determina el rango de muestreo de una distribucién uniforme desde la
cual se obtendran los pesos de las unidades de forma aleatoria.

Este es el método de inicializacion que se ha utilizado a través de todos los experimentos
realizados en este trabajo para determinar la linea base de comparacién con el resto de los
meétodos de inicializacion y entrenamiento planteados.

El caso de la inicializacién por medio de Glorot Normal, se trata igualmente de tomar valores
aleatorios para los pesos de la capa, en este caso, a partir de una distribucion normal centrada
en cero y con desvio estandar calculado de acuerdo a la ecuacion 2.4:

W = N(u o)

. . 2
H = 0 0= \/fan—in+fan—ou

Ecuacion 2.4: Formula de inicializacion por medio de Glorot Normal.

Dénde, nuevamente fan-in y fan-out representan la cantidad de unidades de entrada y salida.
Para el caso particular de las redes convolucionales, donde se aplican filtros que se desplazan
sobre los mapas de caracteristicas, la cantidad de unidades de entrada y de salida se pueden
calcular mediante la ecuacion 2.5:

fan-in=1, x f,x ¢,
fan-out =f,x f,x ¢y

Ecuacion 2.5: Cdlculo de fan-in y fan-out para el caso particular de capas convolucionales.

Donde f, y f}, son el ancho y alto del filtro, C;, la cantidad de canales de entrada y C,, la
cantidad de canales de salida.

2.4.2. Inicializacion He
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Este método de inicializaciéon de parametros desarrollado por He at al [10] se centra en la
biisqueda de un método 6ptimo para el caso especifico de redes convolucionales con funciones
de activacion ReLU.

Desarrolla también dos estrategias, una basada en distribucién normal (He Normal) y una en
distribuciéon uniforme (He Uniforme), ambas centradas también en cero. Para el caso de la
uniforme, los limites inferior y superior se calculan de acuerdo a la ecuacién 2.6:

|6
fan—in

Ecuacién 2.6: Formula para el cdlculo de los limites de muestreo para He Uniforme.

Dénde, fan-in nuevamente representan la cantidad de unidades de entrada. Para el caso de la
inicializacion He Normal, la férmula es la desarrollada en la ecuacion 2.7:

W = N(, o)

. 2
H= 0 0= fan—in

Ecuacion 2.7: Férmula de inicializaciéon por medio de He Normal.

Como puede observarse, a diferencia de Glorot, la inicializacién He solo contempla la cantidad
de unidades de entrada, sin considerar la de unidades de salida. Todos los sesgos son
inicializados en cero, de forma idéntica a la inicializacion Glorot.

2.4.3. Inicializacion ortogonal

En el trabajo de Saxe et al. [11] se desarrolla una propuesta para la inicializacién de los
parametros de redes neuronales basada en la generacién de matrices ortogonales. En particular,
los autores proponen seleccionar como matriz inicial de pesos una matriz cuadrada ortogonal al
azar tal que WrW=I para incrementar la velocidad de convergencia de la red.

Utilizando una matriz ortogonal, se obtienen varias propiedades deseables en relacién a la
convergencia de la red durante el entrenamiento. Por un lado, preservan la norma del vector de
entradas al realizar el producto, es decir: ||Wx||2=|[x||2, desfavoreciendo la apariciéon de los
fendmenos de gradiente explosivo y gradiente desvaneciente. Adicionalmente, al estar
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compuesta filas ortogonales, se fomenta el desarrollo, durante el entrenamiento, de unidades
especializadas en diferentes caracteristicas del conjunto de entrada.

Para el caso particular de las redes convolucionales, se busca que los pesos para cada canal de
determinada capa sean ortogonales, fomentando la especializacién diferenciada entre canales,
de modo analogo al caso mas general planteado anteriormente.

Respecto a la implementacion de este método, puede utilizarse la Descomposicién de Valores
Singulares (SVD por sus siglas en inglés) de una matriz generada al azar con distribucion
normal para obtener la matriz de pesos. [12]

Los métodos de inicializacion aqui descriptos son los empleados con mayor frecuencia en el
entrenamiento de redes neuronales artificiales por medio de GDBP, siendo este ultimo el
algoritmo mds ampliamente utilizado. Sin embargo, se han propuesto varias alternativas para el
entrenamiento de redes convolucionales que se discuten a continuacion.

2.5. Métodos supervisados de entrenamiento para CNNs alternativos (a
GDBP)

Se han realizado varios intentos y se han propuesto varios algoritmos para el entrenamiento de
redes neuronales con métodos alternativos a GDBP. Por lo general, el objetivo primordial ha
sido reducir las necesidades de recursos computacionales. La mayoria de ellos datan ya de
algunas décadas, donde el estado del arte, en cuanto a capacidad de cOmputo, era
significativamente menor a la actual.

En relacién a trabajos mads actuales, en Ma et al.( 2019) [13] se presenta el algoritmo “HSIC
bottleneck” (criterio de independencia de Hilbert-Schmidt) con ventajas sobre GDBP como el
hecho de facilitar el procesamiento paralelo, requerir menor cantidad de operaciones y no
presentar los problemas de gradientes desvanecientes o explosivos.

Este algoritmo no utiliza Backpropagation y ni entropia cruzada como funcién de error. Por el
contrario, se basa en la desigualdad de Fano y el criterio de informacién mutua. En lugar de
condicionar la clase de determinada instancia a las caracteristicas de dicha instancia de modo
indirecto, a través de Backpropagation, utiliza la entropia condicionada directamente sobre las
caracteristicas de las instancias. Es decir, H(Y|X). Cuando las probabilidades de clasificar
incorrectamente determinada instancia son bajas, su entropia condicional también lo es,
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resultando en un valor de informaciéon mutua alta, ya que la entropia de clase H(Y) permanece
siempre constante para determinado conjunto de datos.

De cualquier forma, los resultados obtenidos por “HSIC bottleneck” en tareas de clasificacién de
imagenes no llegan a alcanzar los obtenidos por métodos tradicionales que utilizan el algoritmo
de Backpropagation. En definitiva, los avances producidos en la dltima década respecto al
estado del arte en diversas tareas del area de Visién Artificial (Computer Vision) son todos
producto del empleo de GDBP como método de entrenamiento sobre diferentes arquitecturas
convolucionales.

Asi como se han desarrollado métodos alternativos a GDBP en el marco especifico de las redes
convolucionales, también se han propuesto varios enfoques para lograr su entrenamiento de
modo no supervisado, pero empleando GDBP.

2.6. Estrategias de entrenamiento no supervisado de CNNs con empleo de
GDBP

Las diferentes metodologias de obtencién de filtros para capas convolucionales ensayadas en la
presente tesis, exploran en definitiva las posibilidades de realizar el entrenamiento de una red
convolucional, de forma no supervisada. Es por ello que resulta relevante para el presente
trabajo, presentar otros trabajos previos que comparten este mismo objetivo.

En cuanto a métodos no supervisados de entrenamiento, existen varios enfoques y una
importante cantidad de trabajos que han surgido a partir de las arquitecturas de Auto
Codificadores (Autoencoders en inglés) [14].

Los Auto Codificadores son modelos compuestos por dos moédulos, un codificador y un
decodificador encadenados. El codificador es alimentado con instancias del conjunto de datos
de alta dimensionalidad y genera vectores de salida de menor dimensionalidad. Estos vectores
son luego inyectados en el decodificador, cuya tarea es reconstruir la instancia con la
dimensionalidad original. Para ello, suele utilizarse como funcién de error, alguna métrica de
distancia entre la instancia original inyectada a la entrada y la obtenida a la salida.
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Imagen de entrada Imagen de salida
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Las arquitecturas de los codificadores y decodificadores suelen construirse de forma

Representacion
en el espacio
latente

Fig 2.12: Arquitectura de un Auto Codificador convolucional.

complementaria. Para el caso especifico de Auto Codificadores convolucionales, suelen
aplicarse operaciones de convolucién y convolucién transpuesta en codificador y decodificador
respectivamente.

En el contexto del entrenamiento de los Auto Codificadores, no existe una etiqueta de clase
como tal. Todo el entrenamiento es realizado directamente a partir de las instancias del
conjunto de datos sin etiquetar. Se trata por ende, de un tipo de aprendizaje no supervisado.

El objetivo del entrenamiento es, por lo general, obtener un modelo de codificador capaz de
condensar la informacién semantica de un conjunto de imagenes en un vector de menor
dimensionalidad. Es decir, un extractor de caracteristicas.

Un caso particular de Auto Codificadores son los modelos MAE [14] (por sus siglas en inglés:
Masked Autoencoders). En este tipo de modelos, se realizan oclusiones parciales de la imagen de
entrada y se entrenan ambos maédulos (codificador y decodificador) para reconstruirla, de modo
muy similar a las técnicas de entrenamiento para Auto Codificadores de tipo de supresion de
ruido o denoising.

En todos los enfoques no supervisados basados en arquitecturas de Auto Codificadores se
utiliza GDBP para actualizar los pesos de ambos modelos en conjunto y el objetivo es obtener
un codificador que pueda lograr una buena representacién y abstraccion del contenido de las
imagenes a través de su vector de caracteristicas de salida.

Alternativamente a los enfoques basados en Auto Codificadores, existen varios trabajos que
logran entrenamientos no supervisados o auto supervisados, empleando métodos de
aprendizaje por contraste como [15, 16, 17]. En Dosovitskiy et al [17] se entrena un modelo para
discriminar entre lo que los autores denominan, clases subrogantes. Cada clase subrogante es el
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conjunto de imagenes producidas por medio de aumentaciones aleatorias a un tnico parche de
imagen original. De este modo, al generar clases de forma auto supervisada, se evita la
necesidad de contar con muestras etiquetadas que agrupen las imagenes por clases predefinidas
de forma manual. Adicionalmente, las representaciones aprendidas por el modelo mediante
esta tarea, resultan invariantes a las transformaciones que se hayan empleado en el proceso de
aumentacion.

Otro trabajo de interés utilizando un enfoque no supervisado por medio del aprendizaje por
contraste (contrastive learning) es SimCLR [15]. El método de entrenamiento se basa en la
aumentacién de datos (data augmentation) y una funcién de error de contraste. Se generan
nuevas imdgenes con modificaciones aleatorias a partir de cada ejemplo original y se las
codifica a través de una red convolucional (ResNet). Luego una pequena cabeza de proyeccion,
proyecta las salida de la red hacia un espacio vectorial para realizar las comparaciones. A partir
de una funcién de error de contraste, el algoritmo intenta maximizar la similitud entre las
aumentaciones (data augmentation) realizadas sobre una misma imagen original. Finalmente
realizan un ajuste fino de la red de modo supervisado (fine tuning) utilizando solo el 1% de las
etiquetas disponibles en el conjunto de datos (ImageNet [18]). A través de este método de
entrenamiento, los autores han logrado obtener resultados de desempeno superiores a los de
AlexNet [19] utilizando 100 veces menos datos etiquetados.

Otro trabajo basado en entrenamiento no supervisado o auto supervisado con GDBP, también
utilizando el principio de aprendizaje por contraste, es SWAV [16]. Basados en este principio de
entrenamiento, los autores construyen un algoritmo madas eficiente en términos
computacionales y de uso de memoria, al evitar las comparaciones directas de a pares de
imagenes aumentadas. Para ello, en lugar de buscar minimizar las diferencias entre 2
aumentaciones de una misma imagen, realizan agrupamientos en linea no supervisados de
dichas aumentaciones y emplean una funcién de error para maximizar la consistencia de estos
agrupamientos. De este modo, evitan la comparacién directa entre pares de aumentaciones. El
método emplea especificamente como tarea de excusa un algoritmo que intenta predecir el
cédigo (la asignacién de grupo) de una aumentacion, a partir de la representacion de otra
aumentacién o “vista” de la misma instancia de entrenamiento.

Adicionalmente, especificamente para el campo del diagnostico médico por imagenes, donde
los conjuntos de datos etiquetados suelen ser particularmente reducidos y por ende
especialmente necesaria la aplicacién de métodos no supervisados, es destacable el trabajo de
Ahn et al [20]. En este trabajo se utiliza un ensamble de dos redes convolucionales (AlexNet y
VGG19), seguidas por el algoritmo de agrupamiento k medias. Las redes generan un vector de
representacion de 4096 dimensiones con el que se alimenta la entrada de k medias. El algoritmo
se entrena de extremo a extremo, es decir, ajustando los pardmetros de las redes a partir de la
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funcién de error calculada al final de todo el procesamiento. Por medio del algoritmo de
agrupamiento se generan clases subrogantes (los grupos) para cada representacion vectorial de
las imagenes.

El empleo de k-medias como técnica de agrupamiento no supervisado es también empleado en
esta tésis para el agrupamiento de parches de imdgenes con el objetivo de facilitar la separacion
de clases. A diferencia del trabajo de Ahn et al., el agrupamiento se realiza sobre el conjunto de
datos de entrada, pero con el objetivo similar final de obtener una separacién de clases por
medios no supervisados.

2.7. Métodos alternativos para el entrenamiento de filtros para capas
convolucionales

Adicionalmente, podemos encontrar todo un conjunto de trabajos que, si bien utilizan GDBP
como estrategia de optimizacién general, introducen también el empleo de filtros calculados de
forma anadlitica para reducir tanto las necesidades de computo como el espacio de soluciones a
explorar.

Estos trabajos parten del amplio conocimiento previo que se tiene en la comunidad de Vision
Artificial sobre diferentes tipos de filtros y su aplicacion. Especificamente los filtros Gabor se
han empleado en varios trabajos como [21, 22], utilizdndolo para la primera o primeras capas
convolucionales. Los filtros Gabor estdn basados en una onda plana sinusoidal de determinada
frecuencia y orientacién, siendo éstos los pardmetros que permiten definir un filtro Gabor en
particular.

Existen varios justificativos para el empleo de filtros Gabor especificamente en la primera capa
de una red convolucional. Por un lado, existe evidencia de la existencia de células simples en la
primera seccién del cortex visual (V1) en mamiferos que responden fundamentalmente a la
orientacién y frecuencia espacial [23] y pueden ser muy bien modeladas por los filtros Gabor
[22]. Adicionalmente, parte de la comunidad de Visién Artificial reconoce que los modelos de
redes convolucionales entrenados de modo tradicional, sobre un corpus de imagenes naturales,
terminan aprendiendo una serie de filtros Gabor para su primera capa [24].

Los modelos entonces son entrenados con GDBP pero con la salvedad de que no se busca la
optimizacién directa de los parametros de los filtros dentro del espacio completo de soluciones
sino que se los restringe al espacio de funciones Gabor [21]. Es decir, se introduce un sesgo
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inductivo al modelo, permitiéndole adoptar para los parametros de los filtros de la primera o
primera capas solamente funciones Gabor. Para ello y por medio del descenso por gradientes se
busca optimizar, no ya libremente los parametros de los filtros, sino los pardmetros de la
funcion Gabor para cada uno de ellos. Esto por supuesto redunda en una reducciéon en la
cantidad de parametros que el modelo debe aprender y por ende repercute positivamente tanto
en las necesidad de recursos computacionales, tiempo requerido para la convergencia y el
tamano del conjunto de datos necesario para evitar el sobreajuste (overfitting), asi como en la
interpretabilidad de los mismos.

2.7.1. Estrategias de entrenamiento e inicializacion basadas en CP

Una de las estrategias para el entrenamiento de filtros de capas convolucionales explorada en el
presente trabajo es el de la descomposicién del conjunto de datos por medio de Componentes
Principales. Resulta entonces central para el desarrollo de los siguientes capitulos poder
conocer los trabajos previos que se han realizado utilizando esta misma técnica.

La descomposicion por medio de Componentes Principales para el entrenamiento de filtros
convolucionales ha suscitado el interés de varios investigadores [25, 26, 27, 28, 29, 30, 31]. Los
componentes principales de determinado conjunto de datos son un conjunto de vectores
ortogonales entre si con algunas particularidades. Es un conjunto ordenado de vectores, tantos
como dimensiones posee el conjunto de datos. El orden de estos vectores es el de importancia
decreciente en cuanto a varianza de los datos explicada. El primer vector del conjunto sera el
que mayor variabilidad de los datos posea. Es decir, define la direccion donde el conjunto de
datos posee mayor variabilidad. El segundo de estos vectores, ortogonal al primero y a todo el
resto, constituye la segunda direccién de mayor varianza explicada. Cada vector subsiguiente
configura una nueva direccién, con cada vez menor varianza explicada del conjunto de datos.

Estos vectores son denominados autovectores o eigenvectors y son obtenidos a partir del proceso
de determinacién de los componentes principales de determinado conjunto de datos. Las dos
particularidades que los hace buenos candidatos para el entrenamiento de filtros
convolucionales en el contexto de CNNs son su mutua ortogonalidad y el hecho de que definan
las direcciones de mayor variabilidad de los datos. Esto Gltimo permite capturar con eficiencia
el espacio de las entradas a la capa, mientras que la ortogonalidad asegura la nula correlacién
entre los filtros.

El primer aporte realizado en cuanto a entrenamiento de filtros convolucionales utilizando la
descomposicién en componentes principales, es el realizado por Chan et al [25] del afno 2014.
En este trabajo, los autores plantean 3 estrategias para el entrenamiento de filtros para 2 capas
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convolucionales en cascada. Por una parte, la construccién de filtros por medio del algoritmo
PCA, tomando los parches de entrada, tanto de la primera como de la segunda capa, como
conjunto de entrenamiento del algoritmo. A través de la descomposicion matricial, generan los
filtros a partir de los autovectores encontrados. A esta red la denominan PCANet.
Adicionalmente y de modo de poder comparar los resultados obtenidos, realizan el
entrenamiento a partir de LDA y de forma aleatoria. Agregan luego etapas adicionales de
binarizacién y hassing que no son de relevancia para la presente tesis.

Otro aporte es el de Ren et al [26] donde se utiliza PCA para la extraccion de los autovectores
del conjunto de imagenes de entrada como método de inicializacion de pardmetros para los
filtros convolucionales. Este trabajo data del ano 2016, y su principal interés para la aplicacién
de PCA es la de facilitar la convergencia posterior del entrenamiento por Backpropagation y
Descenso por Gradientes y evitar la degradacién de los gradientes que se produce en su paso
capa a capa, desde la funcién de error hasta la primera capa convolucional. La técnica de calculo
de autovectores se utiliza exclusivamente con el propésito de inicializar los parametros de los
filtros, que luego seran ajustados de forma tradicional durante el entrenamiento. La motivacién
del empleo de PCA radica en la identificacién de las direcciones de mayor variabilidad de los
datos de entrada, con la intuicién por parte de los autores, de que la transformacién lineal del
conjunto de entrenamiento hacia estas direcciones de maxima variabilidad permitirian luego
una convergencia mas rdpida al reducir los problemas de entrenamiento asociados con los
gradientes desvanecientes. Cabe destacar que la implementacion de esta técnica esta limitada a
la inicializacién de los pesos de la primera capa convolucional de una red con arquitectura
LeNet-5.

Otro trabajo relevante en esta direccién, utilizando el algoritmo de PCA como técnica no
supervisada en conjunto con el entrenamiento por Backpropagation y Descenso por Gradientes
para redes convolucionales es el de Soon et al [27]. Si bien este trabajo estd enfocado
puntualmente en el dominio de la clasificaciéon de tipos de vehiculos para uso en sistemas de
vigilancia, su aporte resulta sumamente relevante en el contexto de la presente tesis.

Con la motivacién de obtener una mejora considerable en los tiempos de entrenamiento y
particularmente eliminar la necesidad del empleo de hardware GPU, este trabajo del 2020
utiliza el algoritmo de PCA para el entrenamiento de filtros convolucionales. Es
particularmente destacable la aplicacion de esta metodologia a lo largo de todas las capas
convolucionales de la red, y no ya como mera inicializacién de parametros sino como paso
Unico de entrenamiento.

En este enfoque, los autores utilizan Backpropagation y Descenso por Gradientes
exclusivamente para el entrenamiento final de la capa densamente conectada.
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El método de entrenamiento de filtros, capa a capa, esta basado en el trabajo de Chan et al de
2015 [25] y su principal aporte radica en la utilizaciéon de funciones de activacién ReLU y una
capa intermedia de MaxPooling de acuerdo a estdndares mas actuales para el entrenamiento de
redes convolucionales.

Por otra parte, en el aporte realizado por Zhang et al [28] los autores combinan PCA con LDA en
una metodologia que denominan PLDANet. Si bien Chan et al [25] ya habian utilizado estas
técnicas en su trabajo del ano 2015 para el entrenamiento de filtros para capas convolucionales,
los autores de PLDANet combinan ambas técnicas en una Gnica metodologia de entrenamiento.
Su motivaciéon, muy similar a la de otros autores que han tomado enfoques similares, radica
tanto en la minimizacion de costos computacionales asociados al entrenamiento por
Backpropagation y Descenso por Gradientes, como poder ganar interpretabilidad en los
parametros utilizados por la red al momento de inferencia.

La metodologia de entrenamiento empleada por los autores utiliza PCA para las n primeras
capas de una red convolucional, a partir de los autovectores calculados. La cantidad de capas
convolucionales sobre las que se implementa PCA se calculan en funcién del tamano de la
imagen de entrada y del tamano de cada uno de los filtros de las capas, de modo tal que luego
de todas las capas generadas por PCA se aplique una dltima capa generada por medio de LDA
con un campo receptivo que abarque la totalidad del drea de la imagen de entrada. Detras de
esta metodologia, yace la hipotesis por parte de los autores, de que solo es posible utilizar un
método supervisado con separacion por clases, una vez que que los filtros operan sobre un
campo receptivo que contempla la totalidad de la imagen.

Otro aporte en la utilizaciéon de PCA para el entrenamiento de filtros convolucionales es el de
Sun et al [29]. En este trabajo los autores utilizan dos capas convolucionales generados por
medio de los autovectores de la informacion de entrada, aplicando luego etapas de hashing y de
clasificacion por medio de SVM. El trabajo estd enfocado en la detecciéon temprana de signos de
enfermedad en cerdos. El empleo de PCA en este caso no estd motivado por la bisqueda de una
mejora en el desempeno final del modelo sino en la obtencién de tiempos de inferencia
menores al trabajar con una arquitectura poco profunda. Es de particular interés para la
presente tesis la busqueda que realizan los autores del tamano 6ptimo de filtro en funcién de
maximizar el desempeno del clasificador. Para un tamano de ventana de 64 x 64 pixeles, los
filtros de 5 x 5 han resultado 6ptimos, en términos de accuracy.

Otro trabajo de relevancia es el de Tian et al [30], donde los autores también utilizan una
metodologia similar a PCANet que denominan Stacked PCA Network, para la construccion de
filtros convolucionales para la tarea especifica de reconocimiento facial. Probablemente el
aporte mas relevante para la presente tesis resida en los experimentos que los autores realizan
respecto a las funciones de activacion (no lineales) entre capas convolucionales generadas por
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PCA. Luego de numerosos experimentos determinan que el desempeno de la red para la tarea
de reconocimiento facial empeora con la utilizacién de funciones no lineales de activacién
entre capas convolucionales, por lo que deciden removerlas y acoplarlas de forma directa. Es
decir, luego de una capa convolucional, aplican una segunda capa convolucional, sin aplicar
ninguna funcidén de activacién ni operacién de Pooling.

En el dominio de la clasificacion de ruido en imagenes, el trabajo de Khaw et al [31] propone
una implementacién para el entrenamiento de filtros convolucionales a partir de los
autovectores de PCA, muy similar a la realizada en PCANet [25]. Sin embargo, es remarcable el
logro de los autores al alcanzar reducir los tiempos de entrenamiento significativamente al
utilizar Backpropagation y Descenso por Gradientes para entrenar solamente la Gltima capa
totalmente conectada de la red. Los filtros entrenados por medio de PCA no se utilizan como
inicializadores sino que permanecen fijos durante el posterior entrenamiento de la capa
totalmente conectada.

2.7.2. Estrategias de entrenamiento e inicializacion basadas en K-Medias

El algoritmo de K-Medias es probablemente uno de los algoritmos de agrupamiento no
supervisado mas empleados en Aprendizaje Automatico por su simplicidad y aplicabilidad. Se
ha utilizado también en el presente trabajo como estrategia para el entrenamiento de filtros
para capas convolucionales, por lo que su abordaje dentro del contexto del marco tedrico
resulta de vital importancia.

Inicializando k centroides de forma aleatoria, K-Medias realiza varias iteraciones para llevar a
estos centroides hacia las posiciones que mejor representen los k agrupamientos predefinidos.
Para hacer esto, en cada iteracion asigna el centroide mas cercano a cada uno de los puntos del
conjunto de datos y luego recalcula la posiciéon de cada centroide como el promedio de todos los
puntos que le fueron asignados. Este procedimiento se repite durante varias iteraciones para
obtener, finalmente, un conjunto de k centroides, uno para cada uno de los grupos.

(d) (=) ()
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Fig 2.13: K-Medias paso a paso. (a y b) Inicializacion de 2 centroides al azar. (cy e) asignacion de puntos. (d y
f) recalculo de centroides.

Las principales particularidades de K-Medias son la necesidad de definir con antelacion el
numero de agrupamientos que se desea obtener y la utilizacion de la distancia euclidiana como
métrica para determinar la pertenencia de cada punto a uno u otro agrupamiento.

No existen practicamente antecedentes respecto al empleo de este algoritmo para el
entrenamiento de filtros convolucionales de modo no supervisado.

El tUnico trabajo estrechamente relacionado con esta estrategia de que el autor tenga
conocimiento es el realizado por Coates et al [32] donde se utiliza el algoritmo K-Medias para el
agrupamiento no supervisado de parches (patches) de imagenes para el entrenamiento de
filtros visuales. El empleo del algoritmo de K-Medias en el trabajo mencionado, intenta aliviar
los costos computacionales asociados tradicionalmente al entrenamiento de varias capas de
caracteristicas (features) de forma jerdrquica en una red neuronal. En lugar de alimentar la red
directamente con un conjunto de imagenes de entrada, plantean la utilizacién de este
algoritmo para la construcciéon de filtros visuales. Por medio de estos, se logra un
preprocesamiento inicial de las imagenes, aliviando el trabajo de entrenamiento posterior de la
red, al alimentarla directamente con los mapas de caracteristicas extraidos por medio de dichos
filtros.

2.8. Métodos de optimizacion de CNNs a través de la poda de filtros
entrenados

Relacionados con el presente trabajo, existen numerosas investigaciones respecto al proceso de
poda de filtros convolucionales que persiguen el objeto de optimizar una red convolucional.
Estos métodos de optimizacion buscan obtener modelos mas livianos y eficientes, tanto en
términos de cantidad de pardmetros como de empleo de recursos computacionales en tiempo
de inferencia.

En la mayoria de estos trabajos, el método de entrenamiento de la red es el tradicional, es decir,
supervisado y por medio de GDBP, pero una vez entrenada la red se procede a realizar una
seleccion de los filtros mas relevantes de acuerdo a diferentes criterios.

En el caso de RoyChowdhury et al [33] los autores seleccionan filtros que consideran
redundantes y los eliminan por medio de agrupamiento no supervisado. Utilizan una matriz de
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similitud entre pares de filtros basada en la norma L2 y confeccionan un grafo a partir de ella.
Para cada componente conexa, conservan un tnico filtro y eliminan el resto.

Por medio de un procedimiento semejante, en Son et al [34] se realiza un agrupamiento no
supervisado de los filtros por medio del algoritmo de K-Medias. En este caso, todos los filtros
obtenidos por medio del entrenamiento por GDBP son reemplazados por los centroides
hallados durante el proceso de agrupamiento, permitiendo reducir las dimensiones de la red.

Utilizando también K-Medias y adicionalmente agrupamiento aglomerativo con distancia
euclideana, Wu et al [35] realiza un agrupamiento de los filtros de modo indirecto, reduciendo
previamente su dimensionalidad por medio de PCA. Por medio de la métrica de Silhouette
determinan el nimero 6ptimo de grupos. Finalmente seleccionan un tnico filtro representativo
por grupo y eliminan el resto.

De modo muy similar, Ghosh et al [36] utiliza también K-Medias y agrupamiento aglomerativo,
pero de modo directo sobre los filtros. A diferencia de Wu et al [35] se utiliza la correlacién
como métrica de similitud y se descartan los filtros redundantes.

Particularmente distintivo es el método propuesto por Din et al [37] donde no se recurre a la
poda de filtros posterior al entrenamiento de la red sino que se la incorpora como parte del
entrenamiento. En cada iteracion del descenso por gradientes, se realiza un agrupamiento de
filtros para cada capa por medio de K-Medias. Adicionando un término a la funcién de error, se
induce a la red a incrementar la cohesion interna de los grupos. Una vez finalizado el
entrenamiento, se obtienen una cantidad de filtros F, por capa, inferior a la cantidad inicial de
filtros F,. Todos los filtros pertenecientes a un mismo grupo resultan idénticos, por lo que la
poda de los filtros redundantes resulta completamente trivial.

2.9. Conjuntos de datos: Mnist-Fashion, CIFAR10, ImageNet

A lo largo de este trabajo se han empleado tres conjuntos de datos de amplia utilizacién en la
literatura: CIFAR10 [38], Mnist-Fashion [39] e ImageNet [18]. A continuaciéon se describen
brevemente cada uno de ellos:

2.9.1. CIFARIO
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CIFAR10 [38] consta de 50.000 imagenes para entrenamiento y otras 10.000 para evaluacion. Se
trata de un conjunto de imagenes de 32x32 pixeles en color (3 canales: RGB) pertenecientes a
10 clases o categorias predefinidas: automdviles, aviones, aves, gatos, venados, perros, ranas,
caballos, barcos y camiones. El conjunto de datos esta perfectamente balanceado,
proporcionando 5.000 ejemplos de entrenamiento y 1.000 ejemplos de evaluacion para cada
clase. CIFAR10 fue creado por Alex Krizhevsky, Vinod Nair, y Geoffrey Hinton.

A continuacién se visualizan algunos ejemplos del conjunto de datos:
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Fig 2.14: Algunos ejemplos del conjunto de datos CIFAR10 y sus clases de pertenencia.

2.9.2. Mnist-Fashion

Mnist-Fashion [39] es también uno de los conjuntos de imdgenes mas utilizados en los trabajos
relacionados con Visién Artificial. Consta de 60.000 ejemplos de entrenamiento y otros 10.000
de evaluacién, con imagenes de 28x28 pixeles en escala de grises (1 canal). Se trata de un
conjunto de imagenes de productos de moda que pertenecen a una de las siguientes 10 clases:
remera, pantalén, pullover, vestido, saco, sandalias, camisa, zapatillas, bolso, botines. El
conjunto de datos se encuentra perfectamente balanceado, con 6.000 ejemplos de
entrenamiento y 1.000 de evaluacion por clase.

Algunos ejemplos de imagenes que componen Mnist-Fashion:
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Fig 2.15: Ejemplos de imdgenes de Mnist-Fashion y sus clases de pertenencia.

2.9.3. ImageNet

Practicamente desde su introduccién, ImageNet [18] se ha convertido en el conjunto de datos
mas empleado en los trabajos relacionados con Vision Artificial. Su contribucién al avance del
campo de Vision Artificial es invaluable y ha sido utilizado como punto de referencia para la
comparacién de diferentes algoritmos por gran parte de la comunidad.

Existen muchas versiones de este conjunto de datos pero probablemente la mds empleada y
referenciada en la literatura sea ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC).
Este subconjunto especifico de ImageNet consta de 1.281.167 imagenes de entrenamiento,
50.000 de validacion y 100.000 de evaluacién. Comprende un total de 1000 clases diferentes
para la tarea de clasificacién de imagenes. Adicionalmente a las etiquetas de clase, incluye las
coordenadas del objeto principal de cada imagen para ser utilizadas en modelos aplicados a la
tarea de localizacién de objetos.

Las imagenes son en color (3 canales: RGB) y tienen un formato cuadrado estandarizado de 224
pixeles de lado. Las clases del conjunto de datos se han tomado a partir de una estructura
jerdrquica de sustantivos definida en el proyecto WordNet [40].

Algunas imagenes contenidas en el conjunto de datos:
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2.10. Modelos Convolucionales: Efficient Net

Desde el trabajo seminal de Yann LeCun [5] en redes convolucionales han surgido numerosos
modelos de CNN de diversas caracteristicas. Muchos de ellos han aportado e implementado
nuevas ideas que han logrado avances considerables en el estado del arte. Uno de estos avances
en Vision Artificial y particularmente en el diseno de arquitecturas convolucionales es el de
Efficient Net.

El aporte realizado por Tan et al [41] puede resumirse en dos puntos fundamentales: por un
lado, el diseno de una arquitectura base eficiente denominada BO y por el otro, el desarrollo de
politicas de escalamiento para redes convolucionales.

El diseno de la arquitectura base para la version mas pequena de EfficientNet (B0), a partir de la
cual fueron desarrolladas todas las versiones, se realizd6 a través de la “Busqueda de
Arquitecturas Neuronales” o Neural Architecture Search (NAS), tomando el trabajo previo
realizado por Zoph y Le en 2017 [42].
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El incentivo central del desarrollo de EfficientNet es el de poder obtener un modelo base y una
politica para escalar dicho modelo de acuerdo a los recursos computacionales disponibles para
cada caso de uso. EfficientNet busca y logra obtener avances en el estado del arte en cuanto a
desempeno en clasificacion de imagenes sobre ImageNet ILSVRC, pero tomando un enfoque
completamente diferente a la mayoria de los avances previos basados en el incremento en
profundidad y/o ancho del modelo.

En lugar de incrementar las dimensiones de modelos existentes y destinar mayor presupuesto
computacional a su entrenamiento, el enfoque de los autores se centra en la blisqueda de una
familia de modelos eficientes. La premisa que guia el trabajo es la de buscar la arquitectura con
mejor desempeno en funcion de un determinado presupuesto computacional, medido
especificamente en FLOPS (cantidad de operaciones de punto flotante).

Uno de los aportes mas importantes del trabajo de Tan et al [41] es el replanteo del modo
optimo de escalar los modelos convolucionales. Los autores definen tres dimensiones de
escalamiento de modelos: profundidad (d), ancho (w) y resolucion (r). A través de la
experimentacion, llegan a la conclusion de que un modelo puede ser escalado en alguna de
estas tres dimensiones logrando un incremento en su desempeno, pero con retornos

decrecientes.
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Fig 2.17: Diferentes estrategias de escalamiento de un modelo convolucional. (a) modelo de base de referencia.
(b,c,d) escalamiento en ancho, profundidad y resolucion. (e) escalamiento compuesto.

Es decir, los incrementos de escala de determinado modelo, si se realizan sobre una sola de las
dimensiones, saturan muy rapidamente sus posibilidades de incremento de desempeno. La
ganancia marginal que aporta el escalamiento es decreciente.

Por otra parte, si se escalan las tres dimensiones (d, w, r) de un modelo de forma coordinada, se
logran incrementos de desempeno mucho mas eficientes. El retorno es mucho mayor, en
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términos del incremento de desempeno obtenido en funcién del presupuesto en FLOPS

destinado.
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Fig 2.18: Desempeiio obtenido en funcion del presupuesto en FLOPS para diferentes escalamientos del modelo
base en profundidad (d) y resolucion.

Tal como se aprecia en la figura 2.18, escalando solamente en profundidad (curva verde) o solo
en resolucién (curva roja) el escalamiento es menos eficiente en términos de costo-beneficio
(FLOPS-Accuracy) que si se escala el modelo base en ambas dimensiones de forma coordinada.

Mas alld de las métricas de desempeno y eficiencia, los Mapas de Activacién de Clase CAM
(Class Activation Map) de EfficientNet proveen una excelente referencia del desempeno de esta
arquitectura. Los Mapas de Activacion de Clase son una técnica desarrollada por Zhou et al [43]
que permiten visualizar mediante un mapa de calor, qué regiones de determinada imagen de
entrada son mas relevantes para determinado modelo convolucional para generar el vector de
predicciones de clase a la salida.

Tal como se puede apreciar en la figura 2.18, el escalamiento en una sola dimensién
(profundidad, ancho o resolucién) no logra capturar con precision las regiones de mayor
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importancia de la imagen para realizar la clasificacién. El escalamiento coordinado o
compuesto, por otra parte, parece lograrlo con mucha mayor precision.

Imagen original Modelo base Mas profundo (d=4) Mas ancho (d=2) Mas resolucion (d=2) Compuesto

SYES O | 2 N

Fig 2.19: Mapas de activacion de clase para modelo base, modelo escalado en profundidad, en ancho, en
resolucion y escalamiento compuesto.

En cuanto a la arquitectura del modelo base presentada por los autores, ésta consta de 8
bloques convolucionales y un ultimo bloque de salida con la capa densa o totalmente
conectada. A excepcion del primer bloque, los bloques 2 a 8 utilizan una estrategia de “cuello de
botella invertido” o MBConv basado en el trabajo previo Sandler et al. [44].

Los bloques MBConv utilizan conexiones residuales entre la entrada y la salida del bloque. Esta
estrategia ha resultado muy exitosa para facilitar el entrenamiento de redes neuronales de
muchas capas, logrando mitigar los efectos del fendmeno denominado gradiente desvaneciente
(vanishing gradient) producto de realizar Backpropagation a lo largo de muchas capas.

Etzpa Cperador Resolucion | MCanales MCapas
i F H; x W, ; L
1 Conv3x3 224 w2 iz 1
2 MBConvl, k3x3 112 %« 112 16 1
3 MBConve, k3x3 112 =« 112 24 2
4 MBConvi, k3x5 A x5l 41} 2
5 MBConvi, k3x3 A AR B0 3
[i] MBConvi, k3x5 14 = 14 112 3
7 MBConvt, k5x3 14 = 14 192 4
] MBConvh, k3x3 TxET 320 1
9 Convixl & Pooling & FC TxT 1280 1

Fig 2.20: Arquitectura base de EfficientNet, compuesta de 9 etapas o bloques.
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Asimismo, cada bloque esta compuesto de convoluciones separables en profundidad (depth-wise
separable convolutions) que permiten realizar una drastica reduccién en la cantidad de
parametros empleados. A diferencia de las convoluciones estdndar, las convoluciones
separables en profundidad realizan el proceso en 2 etapas. Primero se efectia una operaciéon de
convoluciéon para cada canal de forma independiente y luego una segunda operacion de
convolucion punto a punto (point-wise convolution) para capturar la correlacién entre canales.

EfficientNet logra un nuevo avance en el estado del arte a través de una nueva arquitectura base
y una familia de modelos producto de la politica de escalamiento desarrollada. Los resultados
obtenidos en cuanto a eficiencia, medida en términos de accuracy en funcion de la cantidad de
parametros del modelo, pueden visualizarse en la figura 2.21.
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Fig 2.21: Eficiencia de la familia de modelos EfficientNet en comparacion con otros modelos de alto
rendimiento.
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3. Exploracion de filtros convolucionales
en arquitecturas de alto desempeno

La etapa inicial del presente trabajo consistié en la exploracién de filtros convolucionales ya
entrenados por el método tradicional de GDBP. Se tomaron varios modelos de alto rendimiento
pre-entrenados sobre el conjunto de imagenes de ImageNet y se analizaron los filtros
generados para la primera capa de cada uno de ellos.

El objetivo detrds de estos experimentos fue obtener una mayor comprension respecto a las
caracteristicas del espacio de soluciones al que arriban diferentes arquitecturas convolucionales
por medio de GDBP. La detecciéon de regularidades en este espacio puede aportar al
entendimiento de las caracteristicas que hacen a la utilidad de un filtro convolucional en el
contexto de la clasificacion de imagenes.

En la seccion 3.1 del presente capitulo se desarrollan diferentes experimentos con la finalidad
de determinar una métrica de similitud entre filtros convolucionales adecuada. Es decir, aquella
que mejor refleje la similitud entre mapas de caracteristicas obtenidos por los diferentes filtros.

Por supuesto, la métrica de similitud Optima para comparar filtros es, justamente, la
comparacién de los mapas de caracteristicas que se obtienen de ellos. Sin embargo, resulta de
particular interés encontrar una métrica de distancia directa entre filtros que refleje la similitud
entre los mapas de caracteristicas que producen. Esto permite tanto profundizar en el estudio
de los filtros en el contexto de la operacién de convoluciéon, como eliminar las dependencias
respecto a un conjunto de datos en particular. Adicionalmente, tiene la ventaja de reducir los
costos computacionales.

Seguidamente, en la seccion 3.2 se realizan diferentes agrupaciones de filtros de modelos pre
entrenados, tomando como métrica de similitud para realizar dichos agrupamientos, la métrica
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mas adecuada, de acuerdo a los experimentos realizados en el apartado 3.1. La finalidad de
dichos agrupamientos es la de poder validar las hipotesis planteadas respecto a dos puntos. Por
un lado, la presencia de filtros redundantes en un mismo modelo, lo que avalaria la hip6tesis
del caracter sub 6ptimo de las soluciones generadas por GDBP. Por otro lado, la presencia de
filtros similares en diferentes modelos. Es decir, la tendencia a encontrar soluciones con filtros
coincidentes en diferentes arquitecturas, con diferentes hiperparametros de entrenamiento.
Esto avalaria la hipétesis respecto a las restricciones en el espacio de soluciones posibles.

3.1. Métrica de similitud

Para poder definir una métrica de similitud directa entre pares de filtros, se compararon varias
métricas candidatas contra un valor de referencia. Este valor de referencia es la similitud entre
los mapas de caracteristicas producidos por los filtros al realizar la operaciéon de convolucién.

Para poder obtener este valor de referencia, debidé considerarse, en primera instancia, la
seleccion de una meétrica de similitud entre mapas de caracteristicas adecuada. Si bien los
mapas de caracteristicas no son estrictamente imagenes, resulta razonable considerarlos de
este modo a los fines de la seleccion de la métrica de distancia mas apropiada.

Existen numerosos métodos y métricas para realizar la comparacién entre imagenes.
Dependera del caso de uso y del objetivo de la comparacién, cual de ellos resulta mas adecuado.
Para este caso particular, donde no se busca evaluar la similitud semantica de un par de
imagenes sino su contenido literal, una de las métricas mas empleadas es la distancia euclidea.
No existe un consenso absoluto al respecto en la literatura, pero es esta métrica la que se
encuentra con cierta frecuencia en numerosos trabajos como los de RoyChowdhury et al [33] y
Zagoruyko et al [45].

A partir de lo considerado en el parrafo anterior, se utilizo la distancia euclidea como métrica de
evaluaciéon de similitud entre mapas de caracteristicas. A partir de este valor de referencia para
los mapas de caracteristicas producidos se compararon diferentes métricas de similitud directa
entre filtros: la similitud coseno, el complemento de la distancia euclidiana y el producto
escalar.

La eleccion de estas métricas se basa en los siguientes criterios: tanto la similitud coseno como
el producto escalar estan estrechamente relacionados con la operacién de convolucién, siendo
la primera, la versiéon normalizada de la segunda. En cuanto a la distancia euclidiana, es un
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método directo de medir la diferencia entre imagenes, pixel a pixel, penalizando especialmente
las diferencias mas importantes en la comparacion a nivel pixel.

Se realizaron experimentos para determinar cudl de las tres métricas mencionadas refleja de
modo mas consistente la real similitud entre filtros. Es decir, cuél de ellas se asemeja en mayor
grado al valor de referencia establecido por la comparacion de mapas de caracteristicas.

Se entendera por real similitud entre filtros lo expresado por la siguiente definicion:

Dos filtros son similares si producen el mismo escalar de activacion al convolucionarse con el
mismo segmento de imagen. Llevado esto a un dominio continuo, dos filtros (0 mds) serdn
tan similares entre si como lo sean sus respectivas activaciones al realizar la convolucion con
un mismo conjunto de segmentos o parches (patches) de imagen. Lo inverso también debe
darse. Es decir, dos filtros muy disimiles producirdn dos salidas muy disimiles entre si.

Para realizar los experimentos se utilizaron los conjuntos de datos que se detallan a
continuacién.

3.1.1. Conjunto de datos empleados

Los datos que se utilizaron para este andlisis exploratorio corresponden a los parametros
aprendidos por la primera capa convolucional de diferentes modelos de redes convolucionales
durante su entrenamiento en el corpus ImageNet.

En una red convolucional, cada capa esta compuesta por un nimero N de filtros o kernels. La
cantidad N de filtros utilizados en la primera capa para cada modelo es variable, pero suelen ser
los mas habituales 32 y 64. Por su parte, los filtros que se utilizan en cada capa pueden tener
diferentes dimensiones, hasta cierto punto arbitrarias.

Un filtro en una red convolucional posee tres dimensiones: un ancho, un alto y una profundidad
o numero de canales. En todos las redes que se incluiran en este trabajo, el ancho y el alto de
los filtros es el mismo, es decir, son filtros cuadrados. Para la primera capa, la mayoria de los
modelos pre entrenados para imdgenes a color implementa filtros de tamano 3x3x3. La
cantidad de canales, es siempre 3 para la primera capa, en concordancia con los 3 canales que
poseen las imagenes de entrada (rojo, verde y azul). En el presente trabajo se utilizaron
solamente los filtros de aquellas redes pre entrenadas que poseen dimensiones de 3x3x3. Con
esta limitacion se mantiene fija esta variable y se despeja la variabilidad que este factor pudiera
introducir en los experimentos.
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Se utilizaron entonces los filtros de la primera capa aprendidos sobre ImageNet para los
siguientes modelos:

EfficientNetV2L

e InceptionV3

e MobileNetV3Large
e NASNetLarge

e VGGI19

e Xception

Para cada uno de estos modelos, se visualizan a continuacién sus filtros para la primera capa

convolucional, de acuerdo a su entrenamiento sobre el corpus ImageNet.

filtro N0 1 fltro N0 2 filtro No 3 filtro N0 4 filtro No 5. filtro N0 6 fittro N0 7 fitro N0 8 filtro N0 @ filtro N° 10 filtro N0 11 filtro N0 12 fitro N0 13 fltro N0 14 filtro N° 15 filtro No 16

fltro o 17 filtro N° 30 filtro No 32

dENEERENII"E=ENLE

Fig 3.1: Filtros de la primera capa convolucional de EfficientNet V2L pre entrenada en ImageNet.

fltro No 1 filtro No 2 fltro o 4 filtro N© 10 fltro N° 11 filtro No 12 filtro No 13 filtro N° 14 filtro N° 15 filtro N° 16

filtro N° 17 filtro e 32

Fig 3.2: Filtros de la primera capa convolucional de Inception V3 pre entrenada en ImageNet.

fltro No 1 filtro N© 16

Fig 3.3: Filtros de la primera capa convolucional de MobileNet V3L pre entrenada en ImageNet.
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fltro No 1 filtro N7 16

filtro N% 17 filtro N2 18 filtro N¥ 19 filtro N2 20 filtro Ne 21 filtro Ne 22 filtro Ne 23 filtro Ne 24 filtro Ne 25 filtro Ne 27 filtro N2 28 filtro N2 29 filtro Ne 30 filtro Ne 31 filtro Ne 32

ro ftro No 34 filtro N© 35 filtro ¢ 36 filtro No ro o 33 filtro N© 39 1o N 40 filtro o 1o
filtro N° 49 filtro N° 50 filtro Ne 51 filtro Ne 52 filtro N° 53 fitro Ne 54 filtro Ne 55 filtro Ne 56 filtro Ne 57 filtro e 58 filtro N° 59 filtro N° 60 filtro Ne 61 filtro N° 62 filtro N° 63 filtro N® 64

filtro N 66 filtro N® 67 filtro N¢ 68 filtro N? 69 filtro N¢ 70 filtro Ne 71 filtro N¢ 72 filtro Ne 73 filtro ¢ 74 filtro N2 75 filtro N¢ 76 filtro N© 77 filtro N¢ 78 filtro Ne 79 filtro N* 80

fiitro N° filtro No 83 filtro N° 84 filtro N9 85 filtro N9 87 filtro N° 88 filtro N° 89 filtro N° 91 filtro No 92 filtro N° 93 itro N° 95 filtro N° 96

ne

Fig 3.4: Filtros de la primera capa convolucional de NasNet L pre entrenada en ImageNet.

filtro No 1 filtro No 2 filtro o 3 filtro No 4 filtro No 5. filtro N0 6 filtro e filtro N0 filtro N© 10 filtro N° 11 filtro N0 12 filtro No 13 filtro No 14 filtro N° 15 filtro N© 16
fltro N0 17 filtro N0 32

filtro No 34. filtro No 37 filtro No 38 filtro No 39 filtro No 40 filtro N° 43 filtro No 44. filtro N0 45 filtro No 46 filtro No 47 filtro No 48

filtro N° 49 filtro N° 50 filtro N° 51 filtro No 52 filtro N° 53 filtro No 54 filtro N° 55 filtro N° 56 filtro N° 5 filtro N° 59 filtro N° 60 filtro N° 61 filtro N° 62 filtro N° 63 filtro N° 64

Fig 3.5 Filtros de la primera capa convolucional de VGG19 V3L pre entrenada en ImageNet.

filtro No 41 filtro N0 42

filtro No 1 filtro No 2 filtro N0 3 filtro N0 4 filtro N0 6 filtro No 8 filtro N0 0 filtro N© 10 filtro o 11 filtro No 12 filtro N0 13 filtro N© 14 fltro No 15 filtro N7 16

no

fitro filtro N0 32

No

Fig 3.6: Filtros de la primera capa convolucional de Xception pre entrenada en ImageNet.

filtro N0 17

Los modelos son de publico uso y acceso. Si bien existen varios modos de obtenerlos, el mas
conveniente, en caso de que se esté trabajando con la API de Tensorflow-Keras, es directamente
descargar los modelos pre entrenados utilizando esta misma API. Una vez en poder de los
modelos, basta con eliminar las capas restantes y conservar inicamente la primera de cada uno
de ellos.
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Adicionalmente se utilizé el conjunto de datos CIFAR10. Este conjunto de datos es de amplia
utilizacién en la literatura de redes convolucionales. Por la dimension reducida de sus imagenes
resulta muy adecuado para realizar experimentos de forma 4gil, sobre infraestructura reducida.
Es por ello que se ha utilizado en los experimentos de entrenamiento en capitulos posteriores y
se emplea aqui también, para realizar la exploracion de filtros convolucionales sobre modelos
pre entrenados.

3.1.2. Preprocesamiento

Como se menciond en el apartado anterior, todos los filtros utilizados en este trabajo presentan
las mismas dimensiones, lo que evita la necesidad de realizar una adecuacién de los datos en
este sentido. Todos ellos son de dimensiones 3x3x3 por lo que pueden compararse de forma
directa, tanto en su forma tridimensional como unidimensional, como vectores de 27
dimensiones.

Mas alla de la descarga de los modelos individualmente y la extracciéon de la primera capa de
cada uno de ellos, el preprocesamiento realizado es minimo. Simplemente se apilan todos ellos
en una misma lista unificada que los contiene. Adicionalmente se calculan y conservan los
valores maximos y minimos que toman sus parametros, para cada modelo de forma
independiente. Es decir, el cdlculo de estos dos estadisticos se realiza para cada capa y se
registra en una lista independiente. La finalidad de este procedimiento es la de facilitar la
visualizacion adecuada de los filtros y poder calcular distancias entre pares de filtros que
pueden pertenecer a diferentes modelos. Mas alld de estas consideraciones, los filtros son
utilizados de forma directa al momento de realizar las operaciones de convolucion.

3.1.3. Experimentos realizados

Para llevar a cabo la seleccién de la métrica mas adecuada, se tomaron todos los filtros
provenientes de la primera capa de los modelos pre-entrenados mencionados (272) y
considerando la definicion de similitud entre filtros convolucionales propuesta, se procedié de
la siguiente forma:

1. Se construy6 una red neuronal con una Unica capa convolucional con los 272
filtros de dimension 3x3x3 apilados provenientes de la primera capa de todos los
modelos. Se utilizé zancada (stride) de 1 y sin adicionar margenes (padding
“valid” o cero). Finalmente se aplicé la funcién de activacién ReLU.
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2. Se ejecutdé el modelo en modo inferencia o Forward Pass sobre el conjunto de
datos CIFARI0. Se utilizé este conjunto de datos por sus reducidas dimensiones
(32x32 pixeles a 3 canales) que permiten acelerar los tiempos de inferencia. Es
decir, se realizé la operacién de convolucion sobre todas las imdgenes con los
272 filtros. Se obtuvo asi un tensor de salida con los mapas de caracteristicas o
feature maps de todos y cada uno de los 272 filtros sobre todas y cada una de las
imagenes.

3. A partir de este tensor de salida, se calcul6 la norma euclidiana para la diferencia
pixel a pixel, entre todos los mapas de caracteristicas (feature maps) producidos
por dos filtros diferentes. Esto se realiza para cada combinaciéon de filtros. De
este modo, se obtuvo una matriz de distancias de dimension 272 x 272. Cada
entrada de esta matriz corresponde a la distancia euclidiana entre los mapas de
caracteristica producidos por el filtro de la columna seleccionada respecto a los
producidos por la fila seleccionada.

4. De forma independiente a lo trabajado en los 3 primeros puntos, se generaron 3
matrices de similitud, una para cada una de las métricas candidatas
seleccionadas:

e Producto escalar
e Similitud coseno
e Complemento a la distancia Euclidea.

Cada una de estas matrices presenta las mismas dimensiones: 272 x 272, donde
cada entrada corresponde a la similitud dada por la métrica en cuestién para
cada combinacion de par de filtros.

5. Finalmente, se compar6 la matriz producida en el punto 3, con cada una de las
matrices producidas en 4.

La matriz producida en 3 podria considerarse como el valor de referencia en
cuanto a similitud entre mapas de caracteristicas. Es decir, esta matriz
representa la similitud entre pares de filtros, tomando como similitud la
definicién presentada en el apartado anterior: dos o mas filtros serdan tan
similares entre si, cuanto mas similares sean los mapas de caracteristicas que
producen sobre un mismo conjunto de imagenes.

Por su parte, las matrices producidas en el punto 4 se obtuvieron directamente
de la comparacion entre pares de filtros. Al comparar cada una de estas matrices
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con la verdad de campo, se busca determinar cual de ellas resulta mas adecuada
para establecer la similitud entre dos o mas filtros.

Para realizar esta comparacién se utilizé la distancia euclidiana y la distancia
Manhattan sobre la diferencia punto a punto entre cada par de matrices. Es decir,
la verdad de campo comparada con cada una de las 3 matrices producidas en el
punto 4.

3.1.4. Similitud entre filtros a partir de los mapas de caracteristica

A partir del procedimiento mencionado en el apartado anterior, se obtuvo la siguiente matriz de
distancias, correspondiente a la comparacion de las salidas producidas por cada par de filtros.
Se visualiza la matriz en forma de complemento, con los valores invertidos, de tal modo de
observar similitudes en lugar de distancias. Un tono mas claro equivale a mayor similitud entre
un par de filtros. La maxima similitud, por supuesto, se observa en la diagonal de la matriz,
donde se compara cada filtro consigo mismo.

o - 1.0
R -0.8
(=]
= 0.6
=,
Eg
= 0.4
(=]
(o)
™~
0.2
o
u
™~
0.0
0 50 100 150 200 250

Filtro N”
Fig 3.7: Matriz de similitud euclidiana entre mapas de caracteristicas producidas por los 272 filtros.

Adicionalmente se muestran a continuacion algunos de los pares de filtros que han producido
los mapas de caracteristicas con menores distancias, asi como los mapas de caracteristicas
producidos por ambos para una misma imagen de referencia.
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Ne 255 (xception) Ne 211 (vgg19) Ne 119 (NASNet) Ne 205 (vgg19) N° 226 (vgg19) N2 203 (vgg19) N° 188 (vgg19) Ne 220 (vgg19)

HEEEEEEES

N© 46 (inception_v3) N2 236 (vgg19) N2 181 (vgg19) N2 93 (NASNet) N° 212 (vgg19) N© 205 (vgg19) N 78 (MobilenetV3large) N2 182 (vgg19)

EEENEENCDN

Fig 3.8: Pares de filtros convolucionales provenientes del conjunto de 272 filtros con alta similitud.

N2 255 (xception) N2 211 (vgg19) N2 119 (NASNet) N° 205 (vgg19) N° 226 (vggl19) N° 203 (vgg19) N° 188 (vgg19) N2 220 (vgg19)

N© 46 (inception_v3) N2 236 (vgg19) N¢ 181 (vgg19) N2 93 (NASNet) N° 212 (vggl9) N2 205 (vgg19) N° 78 (MobilenetV3large) N° 182 (vgg19)

Fig 3.9: Mapas de caracteristicas generados para una imagen de referencia. En la fila superior e inferior se

muestran los mapas de caracteristicas generados por los pares de filtros visualizados en la figura anterior.

Como se puede apreciar, existe cierta correlacion entre la semejanza visual de un par de filtros y
los mapas de caracteristicas que producen al realizar la operacion de convolucién. Sin embargo,
a juzgar por la inspeccion visual de las similitudes entre pares de filtros y pares de mapas de
caracteristicas, no parece tratarse de una correlaciéon perfecta.

Otro punto a resaltar es la omnipresencia del filtro N° 75 (perteneciente a Mobilenet V3 Large)
como aquel que genera mapas de caracteristicas con la mdxima distancia con respecto a todos
los filtros seleccionados para visualizacién. A simple vista, nada parece particularmente
remarcable o evidente acerca del filtro 75 y el por qué de la generacién de mapas de
caracteristicas con maxima distancia respecto a los mapas generados por otros filtros:

filtro N© 75

Fig 3.10: Filtro N° 75 del modelo Mobilenet V3 large entrenado con ImageNet. Este filtro es el que mayor
distancia presenta con respecto a todos los pares ilustrados en figura 3.8.
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3.1.5. Similitud directa y similitud de mapas de caracteristicas

A continuacién se pueden visualizar las 3 matrices de similitud directa entre filtros, utilizando
las 3 métricas propuestas para este trabajo. Cada punto de estas matrices representa en escala
de grises, el grado de similitud entre el namero de filtro correspondiente a su columna y el
correspondiente a su fila:

Producto escalar Similitud coseno
i ; s

Complemento a distancia euclideana

- 10

50
50

-0.8 -0.8

100

0.6

150
150

0.4

200

200

0.2

250
250

’ 0.0
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Fig 3.11: Matrices de similitud directa entre filtros con métricas de producto escalar, similitud coseno y
similitud euclidiana.

Tanto en el caso de la matriz de similitud coseno como en el del complemento a la distancia
euclidiana se observa con claridad la diagonal de maxima similitud, trazada por la comparaciéon
de dos filtros idénticos. En el caso del producto escalar, esta diagonal es practicamente
indistinguible, lo que aporta un argumento fuerte en contra de la calidad de esta métrica. Dos
filtros idénticos, por supuesto, deberian presentar una similitud maxima. Este punto presenta
evidencia de la importancia del angulo del vector que forma un filtro al ser vectorizado, por
sobre su magnitud, que es facilmente escalable por la red en capas subsiguientes.

Finalmente, se comparan estas tres matrices obtenidas de forma directa sobre los filtros, con la
matriz obtenida en la comparacion de mapas de caracteristicas. La distribucién de valores de
similitud para las 4 matrices es la siguiente:

Matriz de mapas de similitud producto e: Similitud c Complemento a distan
20000
nnnnn

nnnnn

uuuuu

nnnnn
,,,,,
1500 s
10000 o000
nnnnn
5000
2000
B II I I - I I
B -__---_-. _I l-_ B _-II __-l

Fig 3.12: Distribucion de valores de similitud para las matrices de mapas de caracteristicas, producto escalar
entre filtros, similitud coseno entre filtros y similitud euclidiana entre filtros.
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Se observa una mayor similitud en la distribucion de la matriz de mapas de caracteristicas con
la generada por la comparacién de filtros utilizando la distancia coseno.

En la siguiente figura se observa el resultado de la diferencia absoluta entre cada una de las tres
matrices de similitud directa sobre filtros y la matriz de similitud de mapas de caracteristicas.

Producto escalar - Similitud coseno - Complemento a distancia euclideana -
mapa de caracteristicas mapa de caracteristicas mapa de caracteristicas

- 10 o 1.0

-0.8 -0.8

0.6 0.6

04 04

02 02

0.0 0.0
0 50 100 150 200 250

Fig 3.13: Restas entre las tres matrices de similitud directa entre filtros y la matriz de similitud de mapas de
caracteristicas.
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Al tratarse de una resta, cuanto mas oscura resulta la imagen, mayor similitud representa entre
los elementos. La inspeccidn visual permite apreciar claramente que la similitud coseno entre
filtros refleja de forma mdas adecuada la similitud entre los mapas de caracteristicas generados
por dichos filtros al convolucionarse con las imagenes del conjunto de datos.

En los siguientes histogramas se corrobora el mismo resultado, observando como el total de
discrepancias en las comparaciones es mucho menor para el caso de la similitud coseno.

Similitud producto escalar Similitud coseno Complemento a distancia euclideana

12000 25000

10000

10000

20000
8000
8000
15000 6000
6000
10000 4000
4000
- I I B I - I
0 .I l-i 0 I.--______ii 0 .--—i
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 0.0 0.2 0.4 0.6

1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.8

Fig 3.14: distribucion de valores de diferencia absoluta entre las tres matrices de similitud directa y la matriz
de similitud de mapas de caracteristicas.

Mas alla de la inspeccion visual, las normas L1y L2 de las diferencias y la distancia coseno entre
matrices aportan datos cuantitativos mas precisos:
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Métrica similitud

Producto escalar
Similitud coseno

Complemento a la

L1 (matriz filtros -
matriz mapas
caracteristicas)

31663
10223

14821

L2 (matriz filtros -
matriz mapas
caracteristicas)

124.72
55.04

65.33

Distancia coseno (matriz
filtros y matriz mapas
caracteristicas)

0.0673
0.0267

0.0353

distancia euclidea

Tabla 3.1. Comparacion entre la matriz de distancias entre mapas de caracteristicas y las distintas matrices
de distancia directa entre filtros. Los valores absolutos obtenidos no tienen ningtin valor interpretable por si
mismos. Son sélo titiles como medio para realizar las comparaciones entre las diferentes métricas estudiadas.

Nuevamente, los resultados apoyan a la similitud coseno como métrica de similitud entre filtros
mas adecuada para aproximar la similitud que los mapas de caracteristicas producidos por
dichos filtros tendran. Utilizando tanto la distancia Manhattan (L1) como la distancia
euclidiana (L2) y la distancia coseno, se arriba a la misma conclusion. La diferencia acumulada
entre la matriz de mapas de caracteristicas producidos por los filtros y la matriz de similitud
directa entre filtros, es menor, en ambos casos, para la similitud coseno.

3.2. Agrupamiento de filtros

A partir de la métrica definida en la secciéon anterior como la mas adecuada para reflejar la
similitud entre filtros, se utilizaron dos técnicas de agrupamiento de filtros diferentes.

El objetivo de los agrupamientos es el de comprender de forma global el conjunto de filtros con
el que se ha trabajado y adicionalmente encontrar evidencia respaldatoria para las hipotesis
planteadas:

e La presencia de filtros redundantes dentro de un mismo modelo (filtros que
obtienen mapas de caracteristicas muy similares) dando cuenta del caracter
subdptimo de las soluciones.

e La presencia de filtros muy similares en diferentes modelos, apoyando la
hipétesis de la restriccion en el espacio de soluciones posibles.
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En cuanto a las técnicas de agrupamiento, por un lado se emple6 DBScan con un ndmero
minimo de elementos por grupo de 2, buscando el valor de epsilon que maximiza el score DBCV.
El empleo de DBCV como métrica para valorar la calidad de los agrupamientos, es mas
adecuada para algoritmos como DBScan, donde los agrupamientos generados no tienen
necesariamente una forma convexa. Al contrario de Silhouette, que presenta un sesgo favorable
a agrupamientos convexos, DBCV permite evaluar agrupamientos de cualquier forma. Se basa
en la densidad del espacio, por lo que resulta mas adecuada para evaluar la calidad de
agrupamientos generados por DBScan, también basados en densidad.

Adicionalmente, se utiliz6 el algoritmo de agrupamiento aglomerativo con enlace completo,
buscando, mediante bisqueda en grilla, el nimero de grupos que maximiza el score DBCV.

No se utiliz6 el algoritmo K-Medias por la naturaleza propia de su implementacién que implica
la utilizacién de la distancia euclidiana para estimar los grupos [2].

3.2.1. Agrupamiento por medio de DBScan

Para el agrupamiento por medio de DBScan, se establecié la minima cantidad de elementos por
grupo en 2. Por medio de biisqueda en grilla, se encontr6 el valor 6ptimo de distancia epsilon
que maximiza el score DBCV. Esta métrica para agrupamientos no supervisados resulta mas
adecuada que la métrica Silhouette para agrupamientos no globulares, ya que se basa en la
densidad de elementos en el espacio. Se ilustran también los valores del score de Silhouette a
fines comparativos.

Se utilizé la métrica de distancia coseno para el agrupamiento, de acuerdo a los hallazgos
realizados en la seccién anterior.

Los parametros utilizados para DBScan fueron los siguientes:

e Epsilon: busqueda en grilla desde el valor 0.001, hasta el valor 0.2, con un paso de 0.001
entre iteracion.

e Cantidad minima de elementos: 2

e Meétrica de distancia: precomputada. (1 - similitud coseno entre pares de filtros)

e Algoritmo: Fuerza bruta
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NUmero de grupos Score Silhouette Score DBCV
30

-0.4
25 -0.15
-0.5
20 -0.20
-0.6
15 -0.25
-0.7
10 -0.30
-0.8
5 -0.35
-0.9
0
0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20

Fig 3.15: Grdfico de la izquierda: cantidad de grupos encontrados en funcion del valor de epsilon. Grdfico
central: Score Silhouette en funcion del valore de epsilon. Gridfico de la derecha: Score DBCV en funcién del
valor de epsilon.

El valor de epsilon encontrado que maximiza el score DBCV fue de 0.121, permitiendo
encontrar un total de 23 grupos. Del total de 272 filtros, 121 de ellos fueron ubicados por
DBScan como pertenecientes a un grupo. Los 151 restantes no han sido agrupados y
permanecen como elementos aislados (no se visualizan a continuacion).
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N° 80 (NASNet) N B1 (NASNet) N° 85 (NASNet) N° 88 (NASNet) N2 95 (NASNet) N2 110 (NASNet) N 111 (NASNet)

N § (effici i

Grupo 1
N° 112 (NASNet) N* 116 (NASNet) N° 118 (NASNet) N° 131 (NASNet) K 133 (NASNet) N° 145 (NASNet) N° 155 (NASHet) N° 160 (NASNet) N° 161 (NASNet) N® 170 (NASHet)
N° 207 (vgg13) N2 248 (xception)
N° 4 (efficientnetv2-l)  N° 69 (MobilenetV3large)
o . .
N° 5 (efficientnetv2-1) N 206 (vgg19) e 211 (vgg19) N° 213 (vgg19) N2 223 (vgg19) N® 229 (vgg19) N° 234 (vgg19) o 236 (vgg19)
o . . : n
N2 20 (efficientnety2) N2 83 (NASNet)
o . .
ici - e 41 (incepticn_v3) N° 44 (inception_v3) N2 64 (MobilenetV3large) N2 65 (MobilenetV3large) N2 98 (NASNet) N2 108 (NASNet) K2 119 (NASNet) N2 120 (NASNet) N2 129 (NASHet)
o . . . .
N2 137 (NASNet) N® 140 (NASNet) N° 158 (NASNet) N° 166 (NASNet) N? 181 (vgg19) N® 184 (vgg19) N° 191 (vg19) N° 192 (vag19) N° 194 (vgg19) N° 195 (vgg19)
N2 208 (vgg19) N2 215 (vggl9) N2 246 (xception) NE 259 {xception)
N2 25 (efficientnety2 ) 12 139 (NASNet)
o q H
N@ 27 tefficientnetv2-1) N 84 (NASNet) N@ 150 (NASNet) & 252 {xception}
o - . i -
N2 29 (efficientnetv2-) N2 57 (inception_v3) No 91 (NASHet) N° 132 (NASNet) K2 159 (NASNet) N2 177 (uggl9) N2 198 {vgg19) N° 201 (vgg19) N 212 (ugg19) Ne 226 (vgg19)
o . . . .
N© 249 Ixception)
N° 30 (efficientnetv2-1) 1® 104 (NASNet) N° 128 (NASNet)
Grupo 9
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Grupo 10

Grupo 11

Grupo 12

Grupo 13

Grupo 14

Grupo 15

Grupo 16

Grupo 17

Grupo 18

Grupo 19

Grupo 20

Grupo 21

Grupo 22

Grupo 23

N2 49 {inception_v3) N© 146 (NASNet) ¥ 205 (vgg19) ¥ 264 (xception) N? 271 (xception)

N2 52 (NASNet) N 90 (NASNet) N2 96 (NASNet)

N? 57 (NASNet) NE 93 (NASNet)

N2 106 (NASNet) Ne 113 (NASNet) Ne 157 (NASNet)

N2 134 (NASNet) N2 203 (vggl9) N2 235 (vgg 19}

N2 142 (NASNet) N2 173 (NASNet)

N2 156 (NASNet) Ne 247 (xception)

Ne 176 (vgg19) N 196 (vag19) NE 197 (vgg19)

.
B
E

N2 178 (vgg19) Ne 200 (vggl9)

N° 179 (vga19) N° 217 (vgg19) N© 219 (vgg19}

NG 180 (vgg19) N2 183 (vgg19) N 218 (ugg19) N° 221 (vgg19) N® 225 (uggl9)

N2 182 (vgg19) e 202 (vgg19) Ne 230 (vgg19)

N° 204 (vgg19) N° 232 (vgg19)

N° 210 (vga19) N° 220 (vgg19) N© 222 (vgg19) N° 238 (v919) N° 239 (vgg19)

Fig 3.16: Grupos de filtros encontrados por medio del algoritmo DBScan.
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3.2.2. Agrupamiento por medio de agrupamiento aglomerativo

Para el agrupamiento por medio de agrupamiento aglomerativo, se establecio el tipo de enlace
en “completo” y por medio de bisqueda en grilla, se encontré el nimero éptimo de grupos que
maximiza el score DBCV. Se ilustran también los valores del score de Silhouette para fines
comparativos.

Se utiliz6 la métrica de distancia coseno para el agrupamiento, de acuerdo a los hallazgos
realizados en la seccién anterior.

Los parametros utilizados para el algoritmo de agrupamiento aglomerativo fueron los
siguientes:

e Cantidad de grupos: busqueda en grilla desde el valor 2 hasta el valor 271, con un paso
de 1 grupo adicional entre iteracion.

e Tipo de enlace: completo

e Meétrica de distancia: precomputada. (1 - similitud coseno entre pares de filtros)

e Umbral de distancia: No definido (en este algoritmo se debe definir o bien la cantidad de
grupos o bien el umbral de distancia, pero no ambos, ya que sera uno u otro criterio el
utilizado para detener el algoritmo)

Score Silhouette Score DBCV

0.25 0.4
0.2

0.20
0.0

0.15
—0.2
0.10 -0.4
0.05 0.6
-0.8

0.00

0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250

Fig 3.17: Grdfico de la izquierda: Score Silhouette en funcion del niimero de grupos encontrados por medio del
algoritmo de agrupamiento aglomerativo. Grdfico de la derecha: Score DBCV en funcion del niimero de grupos
encontrados por medio del algoritmo de agrupamiento aglomerativo.
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El nimero de grupos encontrado que maximiza el score DBCV fue de 83, 66 de ellos con mas de

un elemento. Se visualizan a continuacién solamente los grupos conformados por mas de un

filtro.
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Fig 3.18: Grupos de filtros encontrados por medio del algoritmo de agrupamiento aglomerativo.

3.2.3. Observaciones y conclusiones de la seccion

Ambos algoritmos de agrupamiento parecen encontrar grupos coherentes, pero a juzgar por el
score DBCV (y también Silhouette), el agrupamiento aglomerativo resulta altamente superior.
De cualquier modo, la visualizacién de los agrupamientos obtenidos por ambos algoritmos
resulta complementaria y un buen apoyo para el andlisis posterior.

En ambos agrupamientos se presentan uno o mas grupos conformados en su mayoria por filtros
muertos y/o filtros con pardmetros muy cercanos a cero. Es el caso del grupo 1 para DBScan y
grupo 8 para el agrupamiento aglomerativo.

Para ambos agrupamientos, cada grupo parece definir tanto una estructura determinada en
cuanto a la disposicion de los 9 pixeles como un valor tonal preponderante. Existe cierta
variabilidad interna al grupo, tanto en cuanto a valor tonal como a estructura, pero en la
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mayoria de los casos parece existir buena cohesién. También se percibe la preponderancia de
uno de los dos componentes (estructura o valor tonal) en mayor o menor medida en cada grupo.

Mas alld de la presencia de filtros muertos como muchos de los presentes en el grupo 1
(DBScan) y grupo 8 (aglomerativo), se puede apreciar la presencia de filtros extremadamente
similares en varios grupos pertenecientes a un mismo modelo. Esto avalaria la hipdtesis de la
generacion de filtros redundantes producto del entrenamiento por medio de GDBP. Este hecho
es particularmente notorio en los grupos 11, 12y 15 (DBScan), y 29, 31, 60 y 63 (aglomerativo)
donde un par o mas de sus filtros resultan extremadamente similares y provienen de un mismo
modelo (NasNET y VGG19).

Asimismo, resultan particularmente interesantes los grupos 4, 6 y 16 (DBScan) y 9, 13, 27y 28
(aglomerativo) donde se puede percibir con claridad un segundo fenémeno, complementario del
primero. Esto es, la presencia de filtros extremadamente similares entre si, pertenecientes, en
este caso, a diferentes modelos. Este fendmeno avalaria por su parte, la segunda hipétesis
planteada: diferentes modelos, con diferentes arquitecturas y entrenados bajo diferentes
hiperparametros arriban a soluciones con algunos de sus parametros (filtros) coincidentes. Este
hecho no solo es observable en los grupos mencionados, sino que también puede percibirse en
menor medida en el resto de los grupos y aportaria evidencias adicionales en favor de la
restriccion en el espacio de soluciones arribadas.

Si se considera la dimensionalidad (d=27: 9 pixeles y 3 canales por pixel) de los filtros, la
probabilidad de obtener 2 elementos extremadamente similares a partir de un conjunto de
filtros relativamente pequeno (272 filtros), es realmente muy remota.

Es decir, podria afirmarse que las soluciones a las que arriban diferentes modelos, con
diferentes arquitecturas y entrenados bajo diferentes hiperparametros no son independientes.

Para dar una idea de la improbabilidad de encontrar un par de filtros de dimensionalidad 27
dentro de un grupo de 272 filtros con similitud coseno igual o superior a la de los pares
mencionados, se realizé el siguiente muestreo.

Se tomaron 100.000 muestras, cada una de ellas de conjuntos de 272 filtros de dimensionalidad
27. El muestreo se realiz6é con distribuciéon uniforme para el rango [-1, 1] y para cada una de
estas muestras se seleccioné el par de filtros con mayor similitud coseno. En el histograma se
ilustran los valores de similitud coseno maximo para cada una de las 100.000 muestras.
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Fig 3.19: Histograma para el valor mdximo de similitud coseno entre pares de filtros para cada muestra.

Seglin se aprecia en el histograma, y bajo la hipétesis de independencia, la probabilidad de
obtener pares de filtros de 27 dimensiones, a partir de un conjunto de 272 filtros, con una
similitud coseno mayor a 0.85 es practicamente nula.

Se muestran a continuacion, algunos pares de filtros con alta similitud coseno (mucho mas alla
de 0.85), pertenecientes a diferentes modelos.

Sim cos: 0.979 Sim cos: 0.974 Sim cos: 0.974 Sim cos: 0.956 Sim cos: 0.951 Sim cos: 0.951 Sim cos: 0.948 Sim cos: 0.947 Sim cos: 0.946 Sim cos: 0.945

N° 192 (vgg19) N2 249 (xception) N? 146 (NASNet) Ne 27 (efficientnetv2-1) N? 158 (NASNet) N? 166 (NASNet) N 139 (NASNet) N? 140 (NASNet) N? 134 (NASNet) Ne 5 (efficientnetv2-1)

N? 120 (NASNet) N° 159 (NASNet) Ne 271 (xception) N? 150 (NASNet) NO 246 (xception) N° 259 (xception) Ne 235 (vgg19) N° 234 (vgg19)

Fig 3.20: Pares de filtros pertenecientes a diferentes modelos con alta similitud coseno.

Se puede afirmar entonces, que diferentes modelos arriban a soluciones que contienen uno o
mas filtros muy similares. Siendo muy remotas las probabilidades de que esto ocurra bajo la
hipétesis de independencia, deberia refutarse dicha hipoétesis.

Probablemente, el punto a dilucidar serd entonces, de qué variable o variables son igualmente
dependendientes los distintos modelos.
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4. Métodos de obtencion de filtros para
capas convolucionales

Para el presente trabajo se proponen varios métodos no supervisados para el entrenamiento de
filtros para capas convolucionales. Es decir, sin la necesidad de contar con conjuntos de
imagenes etiquetadas. El procedimiento seguido para cada uno de estos métodos es diferente
en su implementacién pero se basa en algunos criterios bdasicos comunes y algunas
consideraciones.

Uno de estos criterios es el de basar el entrenamiento de filtros en la distribuciéon de los datos
de entrada. Con datos de entrada aqui se hace referencia no sélo al conjunto de imagenes sobre
el que se entrenan los modelos, sino también a los mapas de caracteristicas producidos por cada
una de las capas convolucionales. Es decir, cada capa es entrenada de forma independiente,
utilizando como conjunto de entrenamiento la salida producida por la capa inmediata anterior
mediante el proceso de inferencia (forward pass). Para el caso de la primera capa, los datos para
el entrenamiento son directamente el conjunto de imagenes.

En todos los métodos de entrenamiento el conjunto de datos es preprocesado para obtener un
conjunto de parches pertenecientes a las imagenes originales, en el caso de la primera capa, y
pertenecientes a los mapas de caracteristicas, en el caso de capas subsiguientes. Son estos
parches con dimensionalidad idéntica a la de los filtros que se desean construir, lo que se
utilizan para los diversos métodos de entrenamiento.

El criterio subyacente a todos los métodos ensayados es el de utilizar la distribucién de los
datos para el entrenamiento de los filtros. Esto se traduce en busquedas de criterios de
separacion de los datos que resulten significativas para obtener una buena condensacion de la
informacién visual.
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Respecto a las consideraciones que motivaron la biisqueda de un algoritmo alternativo de
entrenamiento para redes convolucionales, esta la intuicién de que las soluciones encontradas
por medio del entrenamiento tradicional basado en BP y GD son subdptimas.

Esta intuicion estd fuertemente respaldada por diferentes trabajos, entre los cuales destaca el
de Imamura et al [46]. En este trabajo, los autores proponen el empleo de filtros Gabor para las
primeras dos capas convolucionales, aprendiendo los parametros de dichos filtros por medio de
GDBP, pero restringiendo las soluciones a este tipo de filtros. Por medio de esta técnica logran
reducir la cantidad de filtros utilizados para la primera capa de una arquitectura VGG-16 en un
83% y en un 94% para la segunda. Estas reducciones no provocan un impacto significativo en el
desempeno de la red.

Adicionalmente y como fruto de la exploracion realizada en el capitulo previo, se puede
observar para la primera capa de modelos con alto desempeno, que los filtros encontrados por
GDBP incluyen filtros muertos (filtros planos) y filtros redundantes. Este hecho no es aislado u
ocasional sino que constituye la regla a lo largo de varios modelos diferentes, tal como se ha
podido verificar en el capitulo anterior.

Otra de las consideraciones relevantes para el entrenamiento de filtros convolucionales es el
hecho de que un filtro determinado obtendra su maxima activacién frente a un parche idéntico
a si mismo, bajo la condicién de que ambos estén previamente normalizados por su norma
euclidiana. Es solo en estas circunstancias que la maxima activacién se obtiene solo con un
parche de imagen idéntico al filtro. En definitiva, una vez normalizados ambos, la convolucién
resulta ser una mero calculo de similitud coseno. Esto es debido a que la operacion de
convolucion al nivel de interaccion entre parche y filtro no es mas que un producto punto en el
caso de que ambos estén previamente normalizados.

Este ultimo punto resulta evidente al vectorizar tanto el parche como el filtro. Una vez
transformados en vectores, la operacién de producto punto, es decir, la suma del producto
elemento a elemento de ambos vectores es completamente equivalente a la convolucién. Por
otra parte, si se considera que el coseno del arigulo formado por ambos vectores es equivalente
al producto punto normalizado, queda claro el punto expuesto anteriormente: un filtro
obtendrd su maxima activacion frente a un parche idéntico bajo la condiciéon de que ambos
estén previamente normalizados.

Para completar la intuiciéon acerca del comportamiento de la operaciéon de convolucién y la
relacién entre similitud entre filtro y parche y el valor de activacion obtenido, se muestran a
continuacion la salidas obtenidas para un mismo filtro y diferentes parches de imagen:
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Fig 4.1: Arriba: filtro convolucional de 3x3 normalizado. Fila media: valores de activacién para cada uno de
los parches de la fila inferior al ser convolucionados con el filtro superior. Fila inferior: parches (no
normalizados).

Si bien los filtros generados por medio de los diferentes métodos aqui presentados se
normalizan de uno u otro modo, los parches de las imagenes del conjunto de entrada no sufren
ninguna normalizacién a nivel parche. Por consiguiente, no se cumple la condicién bajo la cual
se obtiene la maxima activacién en condiciones de mdxima similitud coseno entre filtro y
parche para reducir la operacién de convolucion a la de producto punto (a nivel parche). Bajo
esta circunstancia, las maximas activaciones para determinado filtro se obtendrdn con parches
con escalares maximos para aquellas dimensiones positivas del filtro y con escalares minimos
para dimensiones negativas del filtro. Es decir, desde el punto de vista de la activaciéon de
determinado filtro para todo el conjunto de parches, las graduaciones tonales del filtro no son
relevantes para maximizar su activacién.

Otra es la circunstancia cuando se toma la perspectiva inversa, es decir, frente a determinado
parche de imagen, su convolucion con los diferentes filtros producira activaciones diferenciadas
de acuerdo a la graduacion tonal -el valor escalar- presente en cada dimensién de cada filtro. Es
decir, dos filtros con las mismas dimensiones con escalares positivos y las mismas dimensiones
con escalares negativos, pero diferentes, no produciran el mismo escalar de activacion al
realizar la convoluciéon con un mismo parche de imagen. Trasladado al nivel de imagen
completa, esto significa que estos dos filtros producirdn diferentes mapas de caracteristicas
frente a una misma imagen de entrada, aun con idénticos signos para los escalares de todas sus
dimensiones.
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Llevado al terreno de la hip6tesis planteada anteriormente respecto a la relacién entre similitud
filtro-parche y su nivel de activacion, al generar los filtros a partir de la distribucién del
conjunto de parches de entrada, se busca generar un conjunto de mapas de caracteristicas
representativo de las imagenes de entrada. Para determinado parche de imagen y considerando
filtros normalizados con media de cero, ahora si, el filtro que mayor activacién dara a dicho
parche de imagen sera aquel con el que mayor similitud tenga.

En la seccién 4.1, 4.2 y 4.3 del presente capitulo se desarrollan las metodologias empleadas para
el entrenamiento de filtros para capas convolucionales, detallando las etapas de
pre-procesamiento, entrenamiento y post-procesamiento para cada uno de los métodos:
Componentes Principales (CP), K-Medias (KM) y parches aleatorios.

4.1. Método de obtencion de filtros convolucionales a través de
Componentes Principales (CP)

En esta seccién se abordara el proceso de entrenamiento de filtros convolucionales por medio
del método basado en componentes principales (PCFG, por sus siglas en inglés, Principal
Components based Filter Generation).

El método consiste en utilizar las imagenes de entrada de una capa convolucional para obtener
sus parches y determinar las direcciones donde estos parches tienen maxima variabilidad. Un
parche es simplemente un recorte de determinada cantidad de pixeles de ancho y alto de una
imagen. A partir de determinada imagen de entrada, se recortan todos los posibles parches
realizando un barrido por toda la imagen de izquierda a derecha y de arriba a abajo.

Cada parche puede concebirse como un conjunto de valores que bien pueden disponerse en
forma vectorial. En los experimentos realizados se han utilizado parches de 3 pixeles de ancho
por 3 pixeles de alto. Si consideramos imagenes en color con 3 canales (RGB), cada parche
obtenido a partir de la imagen de entrada tendra dimensiones 3x3x3. Representado en forma
vectorial esto es un vector de 27 dimensiones. A partir de todos los parches obtenidos de todas
las imagenes de entrada, se obtiene un conjunto de datos con n puntos (tantos como parches se
hayan obtenido) de dimensionalidad d (27 en este caso). Utilizando este conjunto de datos, se
calculan las direcciones donde su variabilidad es mayor. Se utilizan luego estas direcciones para
construir los filtros convolucionales. La intuicién aqui es que estos filtros podran realizar una
buena separacion de los datos de entrada, al estar construidos especificamente para operar
sobre las direcciones de mayor variabilidad de los datos.
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Fig 4.2: Grdfico bidimensional con la distribucién de observaciones para 2 dimensiones. En verde y magenta se
observan las direcciones de mdxima variabilidad de los datos. La longitud de los segmentos es proporcional a
la variabilidad de dicha direccion.

La hipotesis que guia esta metodologia es la de encontrar las dimensiones de maxima
variabilidad en los datos de entrada, de modo tal de facilitar la condensacion de la informacién
que se pasard a capas posteriores de la red. Utilizando filtros construidos a partir de los
autovectores de la matriz de covarianza se busca generar activaciones, frente a los datos de
entrada, que permitan discriminar los parches en las dimensiones del espacio de mayor
variabilidad.

Se detallan a continuaciéon, los pasos de preprocesamiento, entrenamiento y post
procesamiento de los datos de entrada para la generacién de un conjunto de filtros mediante
PCFG.

4.1.1. Preprocesamiento

1. Lectura de las imagenes del conjunto de datos. Se carga en un tensor de dimensiones
N, W, H, C el conjunto de las imagenes de entrada.

2. Obtencion de una muestra representativa del tensor de datos. A partir del tensor de
datos del conjunto de entrada, se obtiene una muestra reducida de N imdgenes. En
cuanto a la representatividad de la muestra, resulta conveniente realizar la extraccion de
forma estratificada para los problemas de clasificacion, con el fin de capturar la
variabilidad inherente del conjunto de datos. Para el caso de los dos conjuntos de datos
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utilizados en los experimentos (CIFAR10 y Mnist-Fashion) donde la distribucién de
clases es balanceada, basta tomar igual cantidad de elementos de cada clase.

Generacion del tensor de parches de imagen. A partir del tensor con la muestra de
imagenes se genera el tensor de parches de imagen. Los parches de imagen deben tener
el mismo ancho y alto que los filtros convolucionales que se desean generar. Para el caso
de los experimentos realizados en este trabajo se generaron filtros de 3 pixeles de ancho
(Kw = 3) por 3 pixeles de alto (Kh = 3). La cantidad de canales de los parches debe ser
idéntica a la del conjunto de datos de entrada. Para CIFAR10, esto es C=3 y para
Mnist-Fashion C=1. Para realizar la extraccion de los parches se itera con dos bucles
anidados por todo el drea de la imagen, de izquierda a derecha y de arriba a abajo, con
incrementos igual a la zancada de filtro que se desee realizar. Para todos los
experimentos se generaron parches con zancada S = 1. Es decir, se extraen todos los
posibles parches de 3 pixeles de ancho por 3 pixeles de alto de cada imagen.

o

Ih

Fig 4.3: A partir de la imagen completa, se extraen todos los parches posibles de Kw ancho y Kh alto.
En rojo se ilustra el primer parche a extraer de la imagen. Para extraer cada uno de los parches
posibles de una imagen se recorre la imagen de izquierda a derecha y de arriba a abajo realizando
zancadas de 1 pixel.

Finalmente, se concatenan todos los parches de modo tal de obtener un tnico tensor de
dimensiones [Kn cantidad de parches, Kw ancho del filtro, Kh alto del filtro, C cantidad
de canales]. Donde:

Kn=N*(W-Kw+1)*MH-Kh+1)

Desde un punto de vista computacional, es recomendable realizar la extraccion de los
parches de forma vectorial para abarcar el total de las imagenes de la muestra en cada
iteracion.
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Fig 4.4: Extraccion de un parche de imagen para todo el tensor de imdgenes en una sola operacion.

En la figura 4.4 se ilustra este concepto, sin incluir la dimensién correspondiente a los
canales C (que implicaria una ilustraciéon imposible en 4D).

4. Redimensionado del tensor de parches. Este paso consta simplemente del
redimensionado del tensor de parches, colapsando en una sola las dimensiones Kw de
ancho filtro, Kh de alto de filtro y C de canales. Es decir:

[Kn, Kw, Kh, C] —> [Kn, (Kw * Kh * C)]

5. Estandarizacion del tensor de parches a nivel parche. El Gltimo paso de la etapa de
preprocesamiento consiste en el estandarizado del tensor, a nivel parche. Es decir, para
cada parche, de forma independiente, restar su valor medio y dividir por su desvio
estandar.

El objetivo de la estandarizacién a nivel parche es doble: por un lado, poder generar
filtros con capacidades de activacién similares. Sin la estandarizacion, los diferentes
filtros que se generaran a partir de los parches no tendran una misma capacidad de
activacion, sesgando las salidas de la capa hacia aquellos parches con escalares mayores.
Por otra parte, la estandarizacién de los parches permite centrar en cero el nivel de
activacion de los filtros que se construiran a partir de ellos. De este modo, los filtros
presentaran un rango de salida equilibrado entre valores positivos y negativos.

4.1.2. Entrenamiento de los filtros
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1.

Estandarizacion del tensor de parches a nivel caracteristica. Se toma como punto de
partida el tensor generado en la etapa de preprocesamiento. Dicho tensor consta de 2
dimensiones, la primera de rango igual a la cantidad de parches extraidos P (equivalente
a la cantidad de imagenes N * la cantidad de parches por imagen p), y la segunda con
dimensién igual a la cantidad de caracteristicas de cada instancia (Kw * Kh * C). Para
cada una de estas caracteristicas, se calcula su media y desvio estandar y se procede a
estandarizarlas, es decir, sustraer la media y dividir por el desvio estandar.

Obtenciéon de la matriz de covarianza. La matriz de covarianza es una matriz
cuadrada con tantas filas y columnas como caracteristicas tenga el tensor de parches, es
decir, el rango de su segunda dimension (Kw * Kh * C). Cada entrada de esta matriz serd
la covarianza entre la caracteristica iy la caracteristica j, siendo i el nimero de columna
y j el nimero de fila de la matriz.

Obtencién de los autovectores de la matriz de covarianza. Siendo A la matriz de
covarianza calculada en el paso anterior, v un autovector y 4 el autovalor asociado a v, se
calculan todos los autovectores con sus autovalores. Para este caso particular: (Kw * Kh
* Q).

Se ordenan de mayor a menor los autovalores con sus correspondientes autovectores y
se conservan los primeros Kn autovectores, tantos como filtros convolucionales se desea
construir. Este método de entrenamiento tiene la limitante de poder generar solo hasta
(Kw * Kh * C) filtros. Esto es asi debido a las caracteristicas propias del algoritmo de
Componentes Principales. La cantidad de autovectores y autovalores que se obtienen es
siempre igual a la cantidad de dimensiones del conjunto de datos de entrada. Si bien no
es posible generar una cantidad de filtros mayor a (Kw * Kh * C), es posible seleccionar
un subconjunto de autovectores menor a esta cantidad. Para ello se pueden utilizar los
correspondientes autovalores para realizar la seleccion.

4.1.3. Post Procesamiento

Redimensionado y concatenado del conjunto de autovectores. Cada uno de los
autovectores generados en el paso anterior tendrd una dimensién (Kw * Kh * C). El paso final es
descomponer estos vectores en tensores de dimensionalidad [Kw, Kh, C]. Una vez hecho esto
solo resta concatenar todos los tensores en una nueva dimensién. Se obtiene asi, un Unico
tensor de dimensién [Kw, Kh, C, Kn]. Este tensor es directamente aplicable como conjunto de
pesos para una capa convolucional de Kn filtros de tamano Kw x Kh, con C canales de entrada.
Los sesgos de la capa son fijados en cero.
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Fig 4.5: Fila superior: los 27 filtros de 3x3 obtenidos por medio de CP con una muestra de 100 imdgenes del
conjunto de datos CIFARIO. Fila inferior: los primeros 32 filtros (con mayores autovalores) de 7x7 obtenidos
por medio de CP con una muestra de 100 imdgenes del conjunto CIFARI0.

Tal como se menciona en el capitulo 2 seccién 2.6.1, existen varios trabajos precedentes como
el Chan et al [25] y Ren et al [26] que utilizan el algoritmo de Componentes Principales para el
entrenamiento de filtros para capas convolucionales o como método de inicializacién de los
pesos. La principal diferencia entre estos trabajos mencionados y el presente radica en el
objetivo final que persigue este ultimo: la aplicacion sistemdtica del algoritmo para el
entrenamiento de filtros para todas las capas de una red profunda de arquitectura actual. Si
bien la presente tesis explora en profundidad la aplicacién de este y otros algoritmos en el
entrenamiento de la primera capa convolucional solamente, plantea las bases para extrapolar el
procedimiento a capas subsiguientes en futuros trabajos. Adicionalmente, y en contraposiciéon
con los trabajos previamente mencionados, donde el énfasis esta puesto en la reduccién de
recursos computacionales, este trabajo busca obtener resultados comparables o superiores al
entrenamiento por GDBP.

4.2. Método de obtencion de filtros convolucionales a través de K-Medias
(KM)

En esta seccion se abordara el proceso de entrenamiento de filtros convolucionales por medio
del método basado en K-Medias.

Esta metodologia de entrenamiento de filtros esta basada en dos premisas hipotéticas. Por un
lado, la suposiciéon de que existen regiones del espacio de parches mas densamente pobladas
que otras, e incluso regiones completamente libres de parches. Es decir, se presume la
existencia de conglomerados de parches o modas, en contraposicion de una distribucion
relativamente uniforme en el espacio de los parches.

La segunda de las hipétesis consiste en la suposicion de que los centroides de estos
agrupamientos o conglomerados de parches, al ser utilizados como filtros convolucionales,
permiten capturar de forma eficiente la mayor parte de la informacién contenida.

82



La propuesta con K-Medias es entonces encontrar n regiones y sus centroides, siendo n la
cantidad de filtros a generar, que mejor cobertura puedan obtener de la distribucion de los
parches de entrada en el espacio d dimensional. Estos centroides son, idealmente, los que
mayor cantidad de parches pueden capturar a partir de sus activaciones, generando una
representacion lo mas completa posible de la distribuciéon de los parches de entrada en los
mapas de caracteristicas de salida.

Adicionalmente, se plantea como alternativa el empleo de K-Medoides, es decir, utilizando la
mediana en lugar de la media del camulo como filtro. Este algoritmo se presenta como
alternativa de mayor robustez frente a la presencia de eventuales parches aislados o outliers.

Conjunto de imagenes
Agrupamientos

Conjunto de parches de pches Centroides Filtros

L =. 7 ] o
I ! NormalizaciGn
-F. I - - . E - ; iy ;

Fig 4.6: Proceso de entrenamiento de filtros por medio de K-Medias (KM). A partir del conjunto de imdgenes se

extraen los parches y luego se realiza el agrupamiento de los mismos. Los centroides obtenidos, una vez
normalizados, son aplicados como filtros en la red convolucional.

4.2.1. Preprocesamiento

Esta etapa es idéntica a la descrita en 4.1.1 para el caso de entrenamiento de filtros mediante
componentes principales (CP).

4.2.2. Entrenamiento de los filtros

Busqueda de los centroides por medio de K-Medias. Se toma como punto de partida el
tensor generado en la etapa de preprocesamiento Dicho tensor consta de 2 dimensiones, la
primera de rango igual a la cantidad de parches extraidos, y la segunda con rango igual a la
cantidad de caracteristicas de cada instancia (Kw * Kh * C). Se realiza una ejecucion del
algoritmo K-Medias utilizando el tensor de parches como datos de entrada, seleccionando K =
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Kn, es decir, tantos grupos como filtros se deseen generar. Como salida del algoritmo se
obtienen K centroides de dichos agrupamientos. Cada uno de ellos serd un vector de (Kw * Kh *
C) dimensiones.

4.2.3. Post Procesamiento

Redimensionado del conjunto de centroides. Cada uno de los centroides o medoides
generados en el paso anterior tendra una dimensién (Kw * Kh * C). El paso final es
redimiensionar estos vectores en tensores de dimensionalidad [Kw, Kh, C]. Los sesgos de la capa
son fijados en cero.

MEEEECSFIDdEENEN iIisEkEETNSEANN
FER RdAPFEUV TN e Yk | W™ sl =

Fig 4.7: Fila superior: 27 filtros de 3x3 obtenidos por medio de k-Medias (KM) con una muestra de 100
imdgenes del conjunto de datos CIFARIO. Fila inferior: 32 filtros de 7x7 obtenidos a través de k-Medias (KM)
con una muestra de 100 imdgenes del conjunto CIFARIO.

4.3. Método de obtencion de filtros convolucionales a través de parches
aleatorios

Este método de obtencion de filtros convolucionales se plantea fundamentalmente como punto
de comparacién con los otros dos métodos de entrenamiento. Generando filtros a partir de una
muestra aleatoria de parches se pretende establecer la validez o refutar las hipétesis que
subyacen detrds de los métodos de obtencion de filtros por medio de componentes principales
(CP) y K-Medias (KM).

El procedimiento para el entrenamiento de filtros por medio de parches aleatorios es el
siguiente.

4.3.1. Preprocesamiento
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Esta etapa es idéntica a la descrita en 4.1.1 para el caso de entrenamiento de filtros mediante
componentes principales (CP).

4.3.2. Entrenamiento de los filtros

Muestreo aleatorio sobre el tensor de parches. Se toma como punto de partida el tensor
generado en la etapa de preprocesamiento. Dicho tensor consta de 2 dimensiones, la primera de
rango igual a la cantidad de parches extraidos y la segunda con rango igual a la cantidad de
caracteristicas de cada instancia. Se seleccionan Kn elementos de forma aleatoria, tantos como
filtros se desea obtener, y se construye un nuevo tensor idéntico al anterior pero conteniendo
solamente los elementos seleccionados.

4.3.3. Post Procesamiento

Redimensionado del tensor. El paso final consiste en descomponer la segunda dimension del
vector en 3 componentes: Kw, Kh, C, de modo tal que el tensor resultante tendra
dimensionalidad [Kn, Kw, Kh, C]. Los sesgos de la capa son fijados en cero.
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Fig 4.8: Fila superior: 27 filtros de 3x3 obtenidos por medio de un muestreo aleatorio de parches a partir de
una muestra de 100 imdgenes del conjunto de datos CIFARIOQ. Fila inferior: 32 filtros de 7x7 obtenidos por

medio de un muestreo aleatorio de parches a partir de una muestra de 100 imdgenes del conjunto de datos
CIFARIO.

En este capitulo se presentaron los métodos de entrenamiento de filtros convolucionales
utilizados en los experimentos, detallando los procedimientos empleados en su
implementacién. En todos los casos se trata de métodos basados en la distribucion de los datos
de entrada sin el empleo de las anotaciones del conjunto de imagenes. Es decir, se trata en
todos los casos de procedimientos de entrenamiento no supervisado, donde los parametros de
los filtros convolucionales son calculados exclusivamente a partir de las imagenes.
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5. Evaluacion de los métodos

En este capitulo se presentan los experimentos realizados con cada uno de los métodos de
entrenamiento de filtros para capas convolucionales desarrollados en el capitulo precedente. El
objetivo de estos experimentos es el de poder validar las hipotesis planteadas a lo largo de este
trabajo y ganar en comprensiéon respecto al funcionamiento de las redes convolucionales.
Especificamente, se pretende estimar la utilidad de los métodos alternativos de entrenamiento
propuestos y validar la hipétesis subyacente. Es decir, la relevancia de la distribuciéon de los
datos de entrada para la construccion de una primera capa de filtros convolucionales.

En la seccién 5.1 se detallan los objetivos de la experimentacién y en las secciones 5.2 y 5.3 se
desarrollan los criterios empleados en la realizacién de los experimentos y los criterios con los
cuales fueron evaluados los resultados.

En la seccion 5.4 se presentan los resultados de los entrenamientos en conjunto con un
resumen detallado de los desempenos alcanzados por ambos métodos de entrenamiento,
tomando como referencia el entrenamiento por medio de GDBP.

Los filtros generados para cada una de las metodologias propuestas son presentados en la
seccion 5.5, mostrando su estado inicial y su estado final, luego del entrenamiento por GDBP.
Observar y medir los cambios producidos entre ambos estados permite profundizar en la
comprension del proceso de entrenamiento mediante GDBP asi como evaluar la eficacia del
método de inicializacion.

Por su parte, la seccién 5.6 desarrolla los resultados obtenidos de la aplicacion de una variante
del algoritmo de K-Medias, K-Medoides y su impacto en el entrenamiento de filtros
convolucionales.
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Finalmente, en la seccién 5.7 se presentan los resultados y andlisis de diversos experimentos
confirmatorios. Estos experimentos han tenido la finalidad de profundizar en la comprension
del impacto del conjunto de datos en la calidad de los filtros obtenidos. Este punto resulta de
particular interés dado que los métodos de entrenamiento aqui propuestos se basan en la
distribucion de los datos de entrada.

Los experimentos confirmatorios han sido los siguientes:

1. Impacto del tamano muestral.
2. Impacto del desbalance de clases
3. Impacto del conjunto de imagenes seleccionado

5.1. Objetivos

Se plantearon varios objetivos para los experimentos llevados a cabo sobre diversos métodos de
entrenamiento de filtros basados en la distribucién de los datos de entrada.

El primero y mds importante de ellos fue el de validar si el modelo puede obtener un conjunto
de filtros utiles para el resto de la red neuronal, en funcién de la tarea de clasificacion de
imagenes, y de forma no supervisada y sin GDBP.

Mas alla de la eficiencia que puedan presentar las diversas y variadas arquitecturas de redes
convolucionales existentes en la literatura, son los pardmetros de los modelos los que permiten
obtener altos desempenos en la tarea de clasificacion. Generar pardmetros para una primera
capa convolucional que sean ttiles y coadyuven al resto de la red en la separacion de clases, es
entonces el objetivo principal de los experimentos. No se trata de una tarea trivial, como bien
queda demostrado en los resultados de los experimentos, contrastando con el entrenamiento de
filtros de modo aleatorio. El hecho de poder generar filtros ttiles de modo no supervisado abre
nuevas posibilidades para la explotacion del método, con potencial aplicabilidad a todas las
capas de la red.

En segundo lugar, se plante6 como objetivo la comparacion, en cuanto a desempeno, de una
misma arquitectura convolucional con diferentes métodos de entrenamiento de filtros.

Cada método genera un conjunto diferente de filtros para la primera capa de dicho modelo.
Realizar un andlisis comparativo de los diversos métodos en cuanto al desempeno obtenido,
permite ganar en comprension respecto al funcionamiento de las redes convolucionales. El
hecho de que un método de entrenamiento en particular permita obtener conjuntos de filtros
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de mayor utilidad a la red, de modo consistente, permite indagar en las razones detras de estas
diferencias en desempeno. Cada método de entrenamiento de filtros introduce, a través de los
algoritmos utilizados, determinado sesgo inductivo. Comparar los resultados obtenidos con uno
u otro método es, en definitiva, un modo de contrastar la validez de los sesgos inductivos de
cada uno de ellos, en cuanto a su utilidad para el resto de la red. Identificar qué sesgo inductivo
es mas util, permite realizar nuevas conjeturas sobre el funcionamiento de las redes
convolucionales.

Un objetivo adicional para esta serie de experimentos es el de poder establecer un punto de
comparacién entre filtros generados a partir de determinado sesgo inductivo y aquellos
generados de modo aleatorio. Esto permite clarificar el impacto de determinadas politicas para
el entrenamiento de filtros y poder comparar dichas politicas con los resultados obtenidos por
medio de la generacion meramente probabilistica. Asimismo, permite determinar cuanto
influyen estas politicas en el resultado final de desempeno de la red en contraposicién a la
generacion basada en un simple muestreo aleatorio.

Finalmente, se plantea también la necesidad de evaluar el impacto del posterior entrenamiento
con GDBP de los filtros generados, en el desempeno general de la red.

A partir de los conjuntos de filtros generados por cada método, se corren entrenamientos por
medio de GDBP para analizar el estado final del mismo conjunto de filtros. Se comparan estos
conjuntos en su estadio inicial y su estadio final, luego del entrenamiento. El objetivo,
nuevamente, es el de ganar en comprensién sobre el modo en que operan las redes
convolucionales, particularmente en este caso GDBP. Asimismo, aportar un criterio adicional de
evaluacion de los diversos métodos. Podria esperarse poca variacion entre la inicializacion del
filtro y su estado final, para aquel o aquellos métodos de obtencion de filtros que impacten de
forma mas favorable el desempeno general de la red.

5.2. Criterios para la realizacion de los experimentos

Para poder hacer comparables los resultados de las diferentes estrategia de entrenamiento de
filtros entre si y en relaciéon a estrategias tradicionales de entrenamiento (GDBP) se plantean
una serie de criterios para la realizacién de los experimentos.

1. Para todos los experimentos se utilizardn dos arquitecturas de red predefinidas, tanto en
cuanto a sus capas convolucionales, como en sus capas densas, de normalizacién por
lotes, de aumentacion de datos, etc. Se utilizaran el modelo EfficientNet V2 Small y un
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segundo modelo alternativo construido a proposito de esta serie de experimentos
denominado SimpleConv. Ambas arquitecturas pueden encontrarse en el apéndice de
este trabajo.

2. En todos los experimentos realizados en este trabajo se han utilizado filtros de 3x3 con
relleno de 1 pixel para mantener las dimensiones originales de entrada de la imagen y
zancada de 1, es decir, desplazando el filtro de a un pixel por paso.

3. Todos los experimentos seran realizados con ambas arquitecturas y sobre 2 conjuntos de
datos de amplia utilizacién en literatura: CIFAR10 y Mnist-Fashion.

4. Cada experimento se realizara con validacién cruzada, promediando los resultados. Este
procedimiento permite minimizar los riesgos de resultados no concluyentes producto de
la estocasticidad propia del procedimiento de entrenamiento con inicializacion
aleatoria.

5. Cada experimento de una estrategia de entrenamiento de filtros alternativa estara
constituido por el entrenamiento de los modelos con 4 variantes:

a. Entrenamiento tradicional por GDBP con inicializacion Glorot Uniforme para
todas las capas

b. Inicializaciéon Glorot uniforme para la capa inicial y frisado de los pesos de esta
capa. Entrenamiento por GDBP para todo el resto de las capas.

c. Inicializacién con los pardmetros de los filtros generados a partir de la estrategia
correspondiente para la primera capa y frisado de los pesos de dicha capa.
Entrenamiento por GDBP para todo el resto del modelo.

d. Inicializacién con los parametros de los filtros generados a partir de la estrategia
correspondiente para la primera capa SIN frisado de los pesos para dicha capa.
Entrenamiento por GDBP para todo el resto del modelo.

Para cada combinacién de modelo y conjunto de datos se estableceran hiperpardmetros
fijos: tasa de aprendizaje inicial y su secuencia de decaimiento, en caso de aplicar y su
tamano de lote. Todos los experimentos realizados sobre esa combinacién de modelo y
conjunto de datos seran realizados utilizando los mismos hiperparametros.

5.3. Criterios de evaluacion
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Para la evaluacién de los diferentes métodos de entrenamiento de conjuntos de filtros se
plantean los siguientes criterios:

1. Valor final de accuracy (total de clasificaciones correctas sobre el total de clasificaciones
realizadas) para los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion

2. Tiempo (medido en épocas de entrenamiento) de convergencia del modelo sobre ambos
conjuntos de datos

3. Cambios producidos en el conjunto de filtros producto del entrenamiento por medio de
GDBP, medidos por medio de la distancia coseno. Para cada filtro del conjunto, se
calcula la distancia coseno entre su parametrizacion inicial y final. Luego, se promedian
los valores para el conjunto de filtros generados.

4. Impacto del tamano muestral en el entrenamiento de filtros. La evaluacion se realiza
calculando la distancia coseno entre cada filtro y el filtro mas cercano obtenido con el
conjunto entero de datos. Luego se promedian las distancias para el conjunto de filtros.

5. Impacto del balance de clases en el entrenamiento de filtros. La evaluacion se realiza
calculando la distancia coseno entre cada filtro y el filtro mas cercano obtenido con una
muestra estratificada. Luego se promedian las distancias para el conjunto de filtros.

6. Impacto de la seleccion del conjunto de datos en el entrenamiento de filtros. La
evaluacion se realiza calculando la distancia coseno entre cada filtro y el filtro mas
cercano obtenido con un conjunto de datos alternativo. Luego se promedian las
distancias para el conjunto de filtros.

5.4. Resultados obtenidos para los métodos de entrenamiento de filtros
propuestos

A continuacién se visualizan los entrenamientos realizados para todos los métodos propuestos
y su comparacion con el método tradicional de GDBP. Para cada método, se midi6 el desempeno
de la red en términos de Accuracy y velocidad de convergencia. En ningin caso se utilizaron
conjuntos de datos adicionales para pre entrenar la red. En todos los casos se partié de una red
inicializada con pesos aleatorios.
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Para cada método de entrenamiento de filtros, se visualizan los resultados de los
entrenamientos realizados con las siguientes combinaciones de modelos y conjuntos de datos:

CIFAR10 Mnist-Fashion
Arquitectura SimpleConv v v
EfficientNet v v

Para cada uno de estos entrenamientos, los resultados permiten comparar el desempeno en
términos de Accuracyy la velocidad de convergencia para el conjunto de datos de
entrenamiento y evaluacion en 4 estrategias diferentes:

Pesos congelados Pesos entrenables
Inicializacién por método propuesto v v
Inicializacién Glorot Uniforme v v

Accuracy entrenamiento Accuracy evaluacion
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Fig 5.1: Cada par de grdficos ilustra los resultados de accuracy y velocidad de convergencia para el conjunto de

datos de entrenamiento (izquierda) y para el conjunto de evaluacion (derecha). Los colores indican las 6
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modalidades de cada entrenamiento: con y sin pesos congelados para Glorot, Componentes Principales (CP) y
K-Medias (KM).

Inicializacion = Congelado @ SimpleConv SimpleConv EfficientNet EfficientNet

CIFAR10 Mnist-Fashion CIFAR10 Mnist-Fashion

Glorot No 89.43 % 91.91 % 76.78 % 88.33 %
Glorot Si 88.26 % 91.57 % 68.23 % 87.72 %
KM No 89.09 % 91.61 % 69.42 % 88.48 %
KM Si 88.62 % 91.68 % 74.47 % 89.30 %
CP No 89.52 % 92.69 % 72.48 % 88.17 %
CP Si 89.34 % 92.47 % 77.37 % 88.83 %

Tabla 5.1: Resultados finales de los entrenamientos sobre el conjunto de evaluacion para ambas arquitecturas,
ambos conjuntos de datos y los 6 procedimientos de entrenamiento juntos, con y sin pesos congelados, para
Glorot, Componentes Principales (CP) y K-Medias (KM). Valores en términos de accuracy (porcentaje de
clasificaciones correctas sobre el total de instancias de evaluacion).

A modo de resumen de los resultados obtenidos en los diferentes entrenamientos y con el fin de
facilitar el posterior andlisis, se presenta una grafica con los valores finales de accuracy
obtenidos. En la figura 5.2 se comparan los desempenos de ambos métodos de obtencién de
filtros desarrollados en este trabajo (Componentes Principales CP y K-Medias KM) y el
entrenamiento supervisado por medio de GDBP.

Para los dos métodos desarrollados en este trabajo y adicionalmente GDBP, se presentan dos
alternativas para la configuraciéon de los pesos de la primera capa convolucional: inicializacion
y posterior entrenamiento por medio de GDBP, e inicializacién y congelamiento de los pesos (es
decir, sin entrenamiento posterior de la capa).

Los resultados se presentan de forma independiente para cada combinacion de arquitectura de
modelo y conjunto de datos. Los resultados se presentan en cuatro bloques diferenciados.

Es importante destacar y recordar que todos los resultados presentados en este trabajo
corresponden a variaciones de entrenamiento realizadas siempre y Unicamente sobre la primera
capa convolucional de ambas arquitecturas (SimpleConv y EfficientNet). El resto de las capas
fueron entrenadas de modo tradicional, es decir, por medio de GDBP. Es por ello que la escala
del impacto en el desempeno, entre uno u otro método de entrenamiento, es reducido.
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clasificadas por el modelo) para cada combinacion de arquitectura y conjunto de datos utilizados.

A modo de validacion adicional, se presentan los resultados del entrenamiento con conjuntos

de filtros generados por medio de muestreo aleatorio de parches. Es decir, parches al azar

(distribucion uniforme) tomados de las imagenes que conforman el conjunto de datos. Se

visualizan a continuacion los resultados de los entrenamientos realizados con:
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Fig 5.3: Cada par de grdficos ilustra los resultados de accuracy y velocidad de convergencia para el conjunto de
datos de entrenamiento (izquierda) y para el conjunto de evaluacién (derecha). Los colores indican las 4
modalidades de entrenamiento.

Como se puede observar en la figura 5.3, la seleccién aleatoria de parches del conjunto de
imagenes para conformar una capa convolucional no permite obtener buenos resultados de
desempeno. Tanto si se permite el posterior entrenamiento de los filtros por GDBP como si se
los conserva congelados, la red experimenta una merma en su desempeno.

Considerando este ultimo analisis asi como todos los resultados anteriormente expuestos, se
puede arribar a las siguientes conclusiones:

a. Dependencia de la arquitectura y del conjunto de datos

A partir de los resultados obtenidos, se hace evidente que el desempeno de la red en la
tarea de clasificacion para los diferentes métodos de entrenamiento no es independiente
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de la arquitectura de la red ni del conjunto de datos. Para cada combinaciéon de
arquitectura y conjunto de datos, el mejor desempeno se obtiene con un método de
entrenamiento diferente.

Cabe mencionar que, de por si, existen diferencias estructurales entre ambos conjuntos
de datos. En un caso se trata de imdgenes en escala de grises, con un Unico canal
(Mnist-Fashion), mientras que en el otro caso, el conjunto de datos consta de imagenes
de tres canales, R, G y B (CIFAR10).

Debe considerarse que ambos métodos de entrenamiento de filtros se basan en la
distribucion de los parches extraidos de estos conjuntos de imagenes, y que dichos
parches son vectorizados previamente a poder aplicar ambos algoritmos. Esto significa
que la variabilidad espacial y la variabilidad entre canales son tratadas del mismo modo,
perdiéndose la diferenciaciéon entre ambas.

Este hecho no tiene ninglin impacto en el caso de Mnist-Fashion por tratarse de un
conjunto de imagenes de un solo canal, pero si lo tiene para el conjunto de datos de
CIFAR10, con imagenes en RGB.

Inicializacién Glorot Uniforme con pesos congelados

Una de las observaciones mas claras a primera vista de los resultados, es el desempeno
del método de inicializacion Glorot Uniforme con pesos congelados. A través de todas
las combinatorias de arquitectura y conjuntos de datos, es éste el método con peor
desempeno de forma consistente.

Si bien la cantidad de experimentos realizados no permiten realizar aseveraciones
tajantes al respecto, bien puede concluirse de esta observacién que la obtencién de
pesos para filtros convolucionales de este modo, dista de ser 6ptima. Cualquiera de los
dos métodos propuestos en este trabajo, superan el desempeno de Glorot Uniforme
consistentemente, a través de todas las configuraciones utilizadas de arquitectura y
conjunto de datos.

Este resultado no resulta sorpresivo, si se considera que ambos métodos de
entrenamiento de filtros, Componentes Principales (CP) y K-Medias (KM), se basan en la
distribucion del conjunto de datos para obtener los pesos, mientras que Glorot Uniforme
es independiente de ellos.

Inicializacién Glorot Uniforme con GDBP (método estdndar de entrenamiento)

Otra de las observaciones destacables acerca de los resultados es el desempeno obtenido
por el método estandar o tradicional de entrenar las redes convolucionales, es decir,
GDBP con inicializacion Glorot. Para todas las configuraciones de arquitectura y
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d.

conjunto de datos, su desempeno, en ningin caso, ha sido el mejor del conjunto. Este
hecho refuerza la hipétesis esbozada en capitulos previos acerca del caracter sub 6ptimo
de este método de entrenamiento para la primera capa de la red. En referencia a este
punto, particularmente el capitulo 3 presenta evidencia adicional acerca de esta
hipétesis, ilustrando la existencia tanto de filtros muertos (dead kernels) como filtros
redundantes (con respuestas de activacién muy similares).

Ajuste de pardmetros por GDBP para métodos alternativos de entrenamiento de filtros
convolucionales

En base a los resultados obtenidos, cabe en este punto preguntarse por la utilidad o
conveniencia de efectuar el entrenamiento por GDBP luego de la inicializacion para el
caso de los métodos alternativos de entrenamiento de filtros. ;| Mejora el desempeno de
la red entrenando por GDBP los pesos obtenidos por alguno de los métodos de
entrenamiento alternativos?

Para el caso de la inicializaciéon Glorot Uniforme, no hay dudas al respecto y se obtienen
mejoras de modo en el desempeno de la red de modo consistente para todas las
combinatorias de arquitecturas y conjuntos de datos. Este resultado es, por supuesto,
completamente esperable y constitutivo del entrenamiento de redes neuronales por
GDBP.

Para el caso de entrenamiento de filtros por medio de Componentes Principales (CP), los
resultados no son concluyentes. Se puede apreciar que para los entrenamientos sobre la
arquitectura SimpleConv se obtienen resultados ligeramente superiores entrenando la
capa a posteriori de su inicializaciéon por medio de Componentes Principales (CP). Sin
embargo, para los entrenamientos realizados sobre EfficientNet, los resultados indican
una pérdida significativa de desempeno de la red al modificar los pesos iniciales, por
medio del entrenamiento por GDBP. Esto es particularmente notorio para CIFAR10,
donde el desempeno cae de 77.37 % a 72.48 %, mientras que para Mnist-Fashion la caida
es de menos de un punto porcentual (de 88.83 % a 88.17 %).

En el caso del entrenamiento de filtros por medio de K-Medias (KM), los resultados son
mayormente similares. El entrenamiento posterior por medio de GDBP produce una
mejora significativa del desempeno de la red para la arquitectura SimpleConv con el
conjunto de datos CIFAR10. Para las otras tres configuraciones, los resultados son
opuestos, indicando un perjuicio en el desempeno al modificar los pesos iniciales por
medio de GDBP. Particularmente para la combinaciéon de EfficientNet con CIFAR10, el
entrenamiento posterior por GDBP produce una merma en desempeno de unos 5 puntos
porcentuales.
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Los resultados no parecen ser concluyentes, en cuanto a la utilidad o no de efectuar el
entrenamiento por GDBP, posterior a la inicializacién por los métodos de entrenamiento
aqui propuestos. En todo caso, queda claro el impacto sobre este punto, de la
configuracion de conjunto de datos y arquitectura utilizada, especialmente esta altima.

e. K-Medias (KM)y Componentes Principales (CP)

Resta analizar y comparar los desempenos de ambos métodos de entrenamiento de
filtros convolucionales. En este punto, si bien los resultados no son definitivos,
Componentes Principales (CP) obtiene mejores desempenos en la mayoria de las
configuraciones; en algunos casos, como con EfficientNet + CIFAR10, por amplio
margen. K-Medias (KM) se desempena mejor solamente en la configuracion EfficientNet
y Mnist-Fashion. Considerando estos resultados podria suponerse que el método de
entrenamiento basado en Componentes Principales (CP) es superior en términos
generales, siendo los resultados obtenidos para EfficientNet - Mnist-Fashion un caso
excepcional. Puede deberse esto a las particularidades del conjunto de datos (1 solo
canal, escala de grises), pero resultara imprescindible en futuros trabajos realizar un
mayor nimero de experimentos que puedan corroborar esta hipétesis.

A través de los resultados obtenidos puede comprobarse de modo consistente el desempeno
superior en cuanto a inicializacién, de ambos métodos de entrenamiento de filtros por sobre la
inicializacion Glorot Uniforme. En las cuatro configuraciones (SimpleConv-CIFARI10,
SimpleConv-Mnist-Fashion, EfficientNet-CIFAR10 vy EfficientNet-Mnist-Fashion), ambos
métodos propuestos, sin entrenamiento posterior por GDBP, han resultado superiores a la
inicializacion Glorot Uniforme.

El hecho de obtener mejores resultados de desempeno con técnicas alternativas y de forma
consistente a través de las distintas configuraciones de arquitecturas y conjuntos de datos,
sienta las bases para futuras investigaciones con aplicabilidad a todas las capas de los modelos
convolucionales. Cabe recordar que los experimentos y resultados aqui presentados
corresponden a la aplicacién de métodos alternativos de entrenamiento de filtros solo para la
primera capa convolucional.

5.5. Filtros obtenidos por medio de los diferentes métodos propuestos

Complementariamente a la seccién anterior, se visualizan los filtros generados para cada
método de entrenamiento, sobre cada conjunto de datos y cada arquitectura, asi como su estado
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final, luego de aplicar el entrenamiento por medio de GDBP vy la distancia coseno promedio
entre su estado inicial y final.

Para todos los experimentos sobre CIFAR10 (métodos y arquitecturas) se generaron 27 filtros.
La razon detras de esta eleccion radica en las limitaciones propias del método de entrenamiento
de filtros por medio de Componentes Principales (CP). Ocurre que el método puede generar
como maximo, tantos filtros como dimensiones posean los parches de imagenes que se utilizan
como entrada. Para el caso de imadgenes a color de 3 canales (RGB) con parches de 3x3 pixeles,
esto resulta en una dimensionalidad de 27 (3 canales x 3 pixeles de ancho x 3 pixeles de alto).
Con la finalidad de hacer comparables los resultados obtenidos con los diferentes métodos y
arquitecturas, se opté por fijar en 27 (el maximo posible para Componentes Principales) el
namero de filtros a emplear.

De modo analogo, en todos los experimentos realizados sobre Mnist-Fashion se emplearon 9
filtros de modo de hacer comparables los resultados entre diferentes arquitecturas y métodos.
Ocurre que en el caso de Mnist-Fashion, con un solo canal y parches de 3x3, son 9 la maxima
cantidad de filtros que es posible generar por medio de Componentes Principales (CP).
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Fig 5.4: Filtros resultantes del entrenamiento por medio de K-Medias (KM), Componentes Principales (CP) y
GDBP sobre el conjunto de datos CIFAR10. En la fila superior se observa el resultado de la inicializacion, en la
fila central se visualizan los mismos filtros luego del entrenamiento por medio de GDBP y en la fila inferior la
distancia coseno entre la configuracion inicial y final de cada filtro.
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Fig 5.5: Filtros resultantes del entrenamiento por medio de K-Medias (KM), Componentes Principales (CP) y
GDBP sobre el conjunto de datos Mnist-Fashion. En la fila superior se observa el resultado de la
inicializacion, en la fila central se visualizan los mismos filtros luego del entrenamiento por medio de GDBP y
en la fila inferior la distancia coseno entre la configuracion inicial y final de cada filtro.
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Para las 4 configuraciones (arquitectura y conjunto de datos) los filtros inicializados con Glorot
Uniforme son los que mayores modificaciones experimentan durante el entrenamiento por
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GDBP. Los filtros inicializados por medio de Componentes Principales (CP) y K-Medias (KM),
son modificados en menor medida durante el entrenamiento. Esto pareceria sugerir que la
inicializacion por medio de cualquiera de estos dos métodos ya provee cierto acercamiento a un
minimo local, para la primera capa convolucional.

0.5
0.4
0.3

0.2

Distancia coseno inicio-fin entrenamiento GDBP

0.1 n
Glorot Uniforme
A é —— Componentes Principales

Fy d
0.0 Y K-Medias

SimpleConv CIFAR1O SimpleConv Mnist-Fashion Eficientnet CIFAR10 Eficientnet Mnist-Fashion

Fig 5.6: Distancias coseno para el conjunto de filtros entre su configuracion inicial obtenida por cada uno de
los métodos de entrenamiento y su configuracion final, luego del entrenamiento por medio de GDBP.

Adicionalmente se puede observar que los filtros que sufren mayor modificacién en el caso de
inicializaciéon por Componentes Principales (CP) son los tultimos del conjunto. Parece incluso
existir cierto crecimiento en la distancia coseno entre filtro inicial y final a medida que se
avanza progresivamente sobre el conjunto de filtros. Este hecho podria tener su fundamento
tedrico en el modo en que estos filtros son generados. Su orden no es aleatorio ya que fueron
generados a partir de los autovectores producto de la descomposicion por medio de
Componentes Principales. El primero de ellos es el que mayor variabilidad de los datos de la
muestra explica, mentiras que el Gltimo filtro es el que menor varianza explicada aporta.

Los resultados son consistentes para ambos conjuntos de datos y ambas arquitecturas.

Para el caso del método de entrenamiento por medio de K-Medias (KM), no existe un
ordenamiento similar del conjunto de filtros generados, tal como se da en Componentes
Principales (CP). Sin embargo, la distancia coseno media entre la configuracion inicial y la
configuracion final de los filtros, luego del entrenamiento por GDBP, resulta consistentemente
menor a la observada en Glorot Uniforme y en casi todas las configuraciones menor a
Componentes Principales (CP).

Como puede apreciarse en la figura 5.6, la red realiza modificaciones sustancialmente inferiores
en términos cuantitativos, durante el entrenamiento por GDBP, para ambos métodos de

101



inicializacion propuestos. Estos resultados son consistentes a través de las 4 configuraciones
(arquitectura y conjunto de datos). Es decir, ambos métodos de entrenamiento de filtros
proveen una configuracion inicial de pardmetros que resultan mucho mads eficientes en
términos de las necesidades posteriores de optimizacién por medio del entrenamiento por
GDBP.

Las implicancias de estos resultados son de suma trascendencia en el marco del entrenamiento
de redes convolucionales.

Por un lado, se presentan dos métodos de obtencién de filtros convolucionales que pueden
utilizarse como métodos de inicializacion, generando parametros que requieren menos ajustes
durante el entrenamiento que los métodos de inicializacién habituales. Esto redunda, por
supuesto, en la optimizacion de recursos computacionales durante el entrenamiento, ya que
potencialmente implica la necesidad de un menor nimero de iteraciones para obtener la
convergencia de la red.

Por otra parte, permite especular con la posibilidad de obtener un método de entrenamiento de
redes convolucionales libre del costoso proceso de GDBP. Si los filtros obtenidos por los
métodos de entrenamiento propuestos no sufren mayores modificaciones durante el proceso de
entrenamiento, esto bien podria suponer que los filtros ya se encuentran muy cerca de un
minimo local. Podria evaluarse en futuros trabajos, la factibilidad de prescindir directamente
del ajuste posterior de parametros por medio de GDBP.

5.6. Resultados comparativos para el entrenamiento de filtros por medio
de K-Medias y K-Medoides

A partir de los experimentos realizados para el entrenamiento de filtros de primera capa por
medio del algoritmo de K-Medias, se plantea la siguiente afirmacién. Al tomarse los centroides
producto del agrupamiento no supervisado de los parches de imagen y tratandose de un espacio
de alta dimensionalidad (d=27 en el caso de CIFAR10), podria ocurrir que los centroides
resulten de promediar parches muy alejados entre si. En dicho caso, los filtros generados
podrian no ser representativos del agrupamiento sino meros centroides de cimulos esparsos y
poco densos.

Para verificar la validez de esta hipoétesis, se procedié a comparar los centroides y los medoides
de una misma agrupacién por medio de K-Medias. Es decir, para una dnica ejecucién del
algoritmo de K-Medias, se compararon los centroides con los medoides de cada agrupacién. En
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caso de que la hipdtesis fuera vélida, los filtros generados a partir de una y otra estrategia
deberian divergir de forma significativa, ya que K-Medoides no toma el valor promedio del
conjunto de datos sino su mediana. No se plantea ninguna métrica especifica para cuantificar
dicha divergencia dejando la evaluacion a la subjetividad de una mera inspeccién visual.

Para CIFAR10 y Mnist-Fashion, estos son los filtros generados a partir de una muestra aleatoria
de 100 imagenes (90.000 parches y 67.600 respectivamente) para K-Medias y K-Medoides:

Filtros generados por medio de K-Means

RN NN ENEEdA"EFD

Filtros generados por medio de K-Medoids

T (L LRI L BEFTT T T TR L
Fig 5.7: Filtros generados por medio de K-Medias y K-Medoides sobre CIFAR10 con una muestra aleatoria de
90.000 parches.

Filtros generados por medio de K-Means

Filtros generados por medio de K-Medoids

=limFlEL B

Fig 5.8: Fila superior: filtros generados por medio de K-Medias. Fila inferior: filtros generados por medio de
K-Medoides. En ambos casos sobre el conjunto de datos Mnist-Fashion.

Si se comparan los filtros generados por uno y otro método, puede comprobarse la extrema
similitud entre ambos conjuntos de filtros.

Si bien no se han realizado entrenamientos con filtros generados a partir de K-Medoides, la
inspeccién visual confirma la presencia de agrupamientos sin sesgos notorios en la distribucion
de los parches de imagenes en el espacio de 27 y 9 dimensiones (CIFAR10 y Mnist-Fashion,
respectivamente), ubicando los puntos medios y medianos de la distribucién multivariada
extremadamente cerca, unos de otros.

Puede concluirse entonces que resulta indistinto la utilizacién de uno u otro algoritmo
(K-Medias y K-Medoides) en términos de los filtros que se generan. Este hecho refleja la
extrema cercania entre media y mediana de la distribuciéon de parches para cada uno de los
agrupamientos. En definitiva, este hallazgo permite concluir que el centroide encontrado por
medio de K-Medias es en si, uno de los parches. Es decir, el centroide representativo del grupo
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que se utilizara posteriormente como filtro convolucional no es el resultado artificial de un
promedio, sino que constituye en si mismo un elemento de la distribucién original.

Este resultado permite especular con la presencia de parches que serian “ejes naturales” de la
distribucién de la que provienen. Parches que, de modo natural, permiten dividir el espacio a
través de uno de sus hiperplanos de mayor variabilidad.

5.7. Impacto del conjunto de datos en el entrenamiento de filtros

En esta seccién se exploran varios tipos de dependencias en el entrenamiento de filtros. En
particular, cobmo varia el conjunto de filtros obtenidos en funcién del tamano de muestra
adoptado. Adicionalmente, se exploran las diferencias entre filtros generados condicionales a la
clase y al conjunto de datos seleccionado.

5.7.1. Impacto del tamario de muestra en el entrenamiento de filtros

Se plantea la incégnita respecto al impacto del tamano de muestra en el entrenamiento de los
filtros. Se desea indagar en particular, cuanto repercute o cuanto modifica la calidad de los
filtros generados por ambos algoritmos, frente a diversos tamanos muestrales.

Este andlisis resulta de vital importancia en cuanto a dos puntos centrales. Por un lado, aporta
al conocimiento de determinado conjunto de datos, indicando cuantas muestras son necesarias
para representar la diversidad de las instancias que lo componen. Por otro lado, permite
adecuar de forma mas eficiente el empleo de recursos computacionales. En caso de que puedan
obtenerse filtros muy similares por medio de un muestreo pequeno del conjunto de datos, esto
permite reducir drasticamente el presupuesto de tiempo / infraestructura computacional.

Los siguientes experimentos se realizaron con esta motivacién en mente. Se entrenaron ambos
algoritmos, Componentes Principales (CP) y K-Medias (KM), sobre ambos conjuntos de datos
(CIFAR10, Mnist-Fashion) para diferentes tamanos de muestra:

1 imagen 900 676

2 imagenes 1800 1352
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4 imagenes 3600 2704

8 imagenes 7200 5408

16 iméagenes 14400 10816

32 imagenes 28800 21632
128 imagenes 115200 86528
1024 imagenes 921600 692224
50.000 imagenes 45 millones 33,8 millones

Para todos los experimentos se realiz6 un muestreo estratificado de acuerdo a la clase de
pertenencia de las imagenes. Cabe mencionar que ambos conjuntos de datos estan
perfectamente balanceados, con igual cantidad de instancias para cada clase.

Para determinar en qué medida se obtienen los mismos o similares filtros con los diferentes
tamanos de muestra se utiliz6 la métrica de similitud coseno. Para cada tamano de muestra, se
compara cada filtro de la serie, con su filtro mas cercano de la serie final, la de mayor tamano
muestral.

Finalmente, se toma el valor medio de los diferentes valores de similitud coseno de cada filtro
para obtener un valor Gnico de similitud por serie. Por supuesto, la Gltima serie, con la que se
realizé la comparacion, tendra por fuerza una similitud coseno promedio de 1. Es esta serie la
que se utiliza como valor de referencia para el resto ya que es la que se ha generado con la
muestra de mayor tamano (mayor cantidad de parches/imagenes).

Un detalle relevante en la comparacion es que se toma el valor absoluto de la similitud coseno.
Es decir, dos filtros completamente opuestos en sentido de la direccién de los vectores que los
representan en el espacio d dimensional (d=27 para el caso de filtros de 3x3x3) seran tan
similares entre si como lo son dos filtros idénticos. La motivacién para tomar el valor absoluto
de la similitud coseno esta basada en las caracteristicas de la operacién de convolucion. Dos
filtros completamente opuestos definen un mismo hiperplano de separaciéon y producen una
misma distribucién de valores de activacion pero de sentido opuesto.

Para ejemplificar este hecho, se visualizan a continuacién dos filtros generados por
Componentes Principales (CP) para diferentes tamanos muestrales, con una similitud coseno
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muy cercana a -1 (-0.999). Es decir, son filtros completamente opuestos. Al convolucionarse con
la misma imagen, producen mapas de caracteristicas exactamente inversos.

Mapa de Mapa
Filtro Imagen caracteristicas invertido

FIg 5.9: En la primera columna, los dos filtros, completamente opuestos (similitud coseno -0.999). En la
segunda columna la imagen de entrada. En la tercera, se visualizan los mapas de caracteristicas producidos
por uno y otro filtro. Finalmente, en la tiltima columna se muestran los mismos mapas pero invertidos
(multiplicados por -1) para facilitar la comparacion.

Se visualizan a continuacion los conjuntos de filtros generados por el método de Componentes
Principales (CP) sobre CIFAR10 para diferentes tamanos muestrales, asi como la similitud
coseno media en funcién del tamano muestral.
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Fig 5.10: Izquierda: Filtros generados para diferentes tamarios muestrales sobre CIFAR10 utilizando el
algoritmo de Componentes Principales (CP). Derecha: similitud coseno media en funcion del tamarno muestral.

0.6

0.4

Similitud coseno absoluta

A continuacién, se visualizan los resultados para el mismo conjunto de datos, pero empleando
K-Medias (KM) con inicializacién “random” y 3 iteraciones. A diferencia de Componentes
Principales (CP), cada ejecucién del algoritmo devuelve un conjunto de centroides sin un orden
predeterminado. En la visualizacion se ordenaron los filtros de acuerdo a su cercania coseno
con la dltima serie (la de muestra de mayor tamano).
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algoritmo de K-Medias (KM). Derecha: similitud coseno media en funcion del tamanio muestral.

Finalmente, se muestran los resultados del mismo experimento sobre el conjunto de datos
Mnist-Fashion, utilizando ambos métodos de entrenamiento, Componentes Principales (CP) y
K-Medias (KM).
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Fig 5.12: Fila superior: Filtros generados para diferentes tamarios muestrales sobre Mnist-Fashion utilizando
el algoritmo de Componentes Principales (CP) y a su derecha la similitud coseno en funcion del tamario
muestral. Fila inferior: Filtros generados para diferentes tamarios muestrales sobre el mismo conjunto de
datos (Mnist-Fashion) pero utilizando el método de K-Medias (KM). A su derecha, la similitud coseno media
en funcién del tamario muestral.

Tal como se puede apreciar en los experimentos, para ambos algoritmos de entrenamiento de
filtros y ambos conjuntos de datos, el tamano de muestra puede ser extremadamente reducido y
aun asi lograr el entrenamiento de filtros muy similares a los que se obtendrian con el conjunto
completo de datos.
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Un tamano de muestra de unos 100.000 parches (unas 100 imagenes) o incluso menor, parece
ser suficiente para capturar con precision, las direcciones de maxima variabilidad, en el caso de
Componentes Principales (CP), y los centroides de los agrupamientos, en el caso de K-Medias
(KM). Particularmente, Componentes Principales (CP) parece converger mas rdpidamente en
ambos conjuntos de datos, lo cual es en cierto modo esperable ya que se trata de un algoritmo
determinista. Contrariamente, K-Medias (KM) introduce un componente de aleatoriedad con
cada inicializacién, obteniendo centroides de mayor variabilidad entre ejecuciones.

Un punto adicional de consideracion para este experimento son los tiempos de ejecucion
necesarios para realizar los entrenamientos. En los siguientes graficos se pueden visualizar
estos tiempos en funcion del tamano de muestra, para ambos conjuntos de datos y ambos
algoritmos de entrenamiento. Como referencia, los experimentos se han realizado con un
procesador Intel i7 de 8 nticleos, es decir, procesados con un CPU, y no con GPU, como suele ser
el caso para el entrenamiento de redes neuronales por medio de GDBP.

. Mnist-Fashion CIFAR10
10
—— KMIn_init=3 —— KMI n_init= 3
PCI 10? PCI
10t
10t
g 100 3
= =
= =
= o 10°
& Lo &
107!
1072
1072
10° 104 10° 108 107 103 104 10° 10° 107
Tamano de muestra (parches) Tamano de muestra (parches)

Fig 5.13: Tiempos de ejecucion para ambos algoritmos sobre ambos conjuntos de datos.

Para el caso de Componentes Principales (CP), su complejidad temporal es O(p2n+p3), siendo p
la dimensionalidad de las instancias (27 para CIFAR10 y 9 para Mnist-Fashion) y n la cantidad
de instancias. El tiempo requerido para su ejecucion crece entonces linealmente con la cantidad
de instancias (parches) que se utilicen. Lo mismo ocurre con el algoritmo de K-Medias, ya que
su complejidad temporal es O (NTK), donde N es el nimero de conjuntos de datos, K es la
cantidad de grupos y T el nimero de iteraciones.

Estos experimentos pueden considerarse totalmente concluyentes por la consistencia de los
resultados obtenidos sobre diferentes conjuntos de datos y diferentes métodos de
entrenamiento de filtros. Los experimentos han demostrado que el entrenamiento de filtros
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para la primera capa convolucional puede bien realizarse con una muestra muy reducida del
conjunto de datos, obteniendo conjuntos de filtros practicamente idénticos a los que se
obtienen con el conjunto completo.

Este punto resulta de suma importancia en relacion a la evaluacion del costo computacional del
entrenamiento por los métodos aqui presentados. El hecho de obtener pfacticamente los
mismos conjuntos de filtros utilizando una muestra muy reducida del conjunto de datos,
permite reducir, asi mismo, el costo computacional inherente al entrenamiento de los filtros.

Tomando como ejemplo el caso del conjunto de datos CIFAR10 y utilizando el método de
entrenamiento de Componente Principales, queda claro que con una muestra de tan solo 100
imagenes (alrededor de 100.000 parches), se obtienen practicamente los mismos filtros con
utilizando el conjunto de datos completo de 50.000 imagenes (alrededor de 50 millones de
parches).

5.7.2. Impacto del balance de clases en el entrenamiento de filtros

Se explora en esta seccion el impacto del desbalance de clases en el entrenamiento de filtros. Se
intenta dilucidar en qué grado, la pertenencia a determinada clase de una imagen sobre la que
se obtienen los parches, influye en la distribucién de estos. Es decir, en cudnto modifica a la
distribucién del muestreo y por ende, los filtros obtenidos por los diferentes métodos, el hecho
de sesgar la muestra para la obtencion de los parches hacia determinada clase en particular.

La hipétesis aqui planteada es que, por la naturaleza del tipo de parches que se estian
extrayendo (primera capa convolucional, de bajo nivel), la pertenencia de las imdgenes a una u
otra clase no tiene impacto en la distribucién de los parches muestreados. Por ende, los filtros
obtenidos a partir de esta muestra de parches son muy similares a los obtenidos a partir de una
muestra balanceada.

Utilizando un tamano de muestra fijo de 1024 imagenes (921.000 parches para CIFAR10 y
692.224 para Mnist-Fashion), se generaron 10 conjuntos de filtros, uno por clase. Cada conjunto
de filtros es generado con imdgenes pertenecientes a una clase exclusiva en particular.

Se visualizan a continuacién los resultados de los experimentos realizados para los dos
conjuntos de datos (CIFAR10 y Mnist-Fashion) y los 2 métodos de entrenamiento de filtros
(Componentes Principales y K-Medias con 3 iteraciones e inicializaciéon “random”) ilustrando
los filtros generados para cada clase y la distancia coseno media con los filtros obtenidos por
medio de muestreo estratificado.
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Fig 5.14: Fila 1: CIFAR10 y Componentes Principales (CP). Fila 2: CIFAR10 y K-

Medias (KM). Fila 3:

Mnist-Fashion y Componentes Principales (CP). Fila 4: Mnist-Fashion y K-Medias (KM). Para cada fila se
ilustra a la Izquierda los filtros generados, donde cada fila del mosaico representa un conjunto de filtros
obtenidos con un tamano muestral de 1024 imdgenes tomadas de una tinica clase. A la derecha se ilustra la
Similitud coseno absoluta media para cada conjunto de filtros generados condicionados a una clase especifica
y el conjunto de filtros generado por muestreo estratificado.
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En relacién al impacto del desbalance de clases para el muestreo de parches y el posterior
entrenamiento de los filtros, los resultados pueden considerarse totalmente consistentes a
través de los diferentes conjuntos de datos y métodos de entrenamiento de filtros. Se confirma
entonces la hipotesis planteada y se puede afirmar de forma concluyente que no existe impacto
visible del desbalance de clases en el entrenamiento de filtros por medio de los métodos
presentados en este trabajo. Al generar filtros por ambos métodos a partir de conjuntos de
datos completamente desbalanceados, se obtienen conjuntos de filtros muy similares entre si.
Por completamente desbalanceados, se hace aqui referencia al empleo de subconjuntos de datos
con la presencia de una Uinica clase.

Tomando los subconjuntos de filtros conformados por una dnica clase para CIFAR10 para
cualquiera de los dos métodos de entrenamiento, la similitud coseno media con respecto al
conjunto de datos completamente balanceado es de cerca de 0.95. Esto indica una gran
similitud entre los conjuntos de filtros generados con conjuntos completamente
desbalanceados y el conjunto de datos completamente balanceado. Situaciéon, de por si,
completamente extrema y sesgada, pero que permite contrastar con mayor contundencia ambas
situaciones: conjunto de datos completamente balanceado y conjunto de datos completamente
desbalanceado.

5.7.3. Impacto del conjunto de datos en el entrenamiento de filtros

En este experimento se comparan los filtros generados por ambos algoritmos para dos
conjuntos de datos diferentes, ambos en color. Se parte del supuesto de que, para filtros de bajo
nivel, como los que conforman una primera capa convolucional, con un campo receptivo muy
acotado (3x3 pixeles de la imagen, en este caso), practicamente cualquier conjunto de imagenes
naturales tendrd una distribucién muy similar, generando filtros muy similares.

A continuacién se comparan los filtros generados por Componentes Principales (CP) y por
K-Medias (KM) con inicializacién “random” y 3 iteraciones, sobre una muestra de 921.600
parches (1024 imagenes) de CIFAR10 y una muestra del mismo tamano del conjunto de datos
ImageNet:

Filtros ImageNet

A FHEAE NN IENEE NN R

Filtros CIFAR10

EEl R HEA NSNS FIAEEN

Distancia coseno
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Filtros ImageNet

ESENISFIC IR JENsiNduEEECNEE

Filtros CIFAR10
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Distancia coseno

Fig 5.15: En el conjunto de filas superior, la comparacion de filtros generados sobre ImageNet y CIFAR10
utilizando Componentes Principales(CP). En el conjunto de filas inferior, la misma comparacion utilizando
K-Medias (KM) como método de entrenamiento. Se visualizan los dos conjuntos de filtros generados sobre

cada conjunto de datos para ambos métodos, asi como la distancia coseno entre pares de filtros.

Los resultados de estos experimentos indican una distancia coseno media entre ambos
conjuntos de datos para Componentes Principales (CP) de 0.0283 con un desvio estdndar de
0.0558. Para el caso de K-Medias (KM), la distancia coseno media entre los filtros generados por
CIFAR10 e ImageNet fue de 0.1339 con un desvio estandar de 0.2303.

Para el caso de Componentes Principales (CP), la distancia coseno es realmente muy baja,
confirmando la hipdtesis planteada. Por su parte, por medio de K-Medias (KM) se obtienen
valores mayores que, muy probablemente respondan en cierta medida, al componente
aleatorio, no determinista del algoritmo.

De cualquier modo, los resultados obtenidos pueden considerarse consistentes y concluyentes.
Resulta evidente, a juzgar por los resultados, que la seleccién de uno u otro conjunto de datos
no tiene impacto sobre el conjunto de filtros generados. Esto es asi, al menos para el caso de
ImageNet y CIFAR10, que contienen imdgenes de dominios similares, y donde se ha podido
comprobar la similitud entre los filtros generados a partir de uno u otro conjunto de datos.

5.8. Conclusiones

A través de los resultados obtenidos para los diferentes experimentos realizados, puede
observarse de manera consistente la superioridad de los métodos de entrenamiento de filtros
propuestos en cuanto a métodos de inicializacion para la primera capa. Tanto los resultados
obtenidos en términos de accuracy final de la red como la distancia coseno entre la
configuracion inicial y final de los filtros apoyan estas conclusiones. Estos resultados son
consistentes para las cuatro configuraciones de arquitectura y conjunto de datos ensayadas.
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Estos resultados, asimismo, permiten especular con la posibilidad de prescindir, en el marco de
futuros trabajos, de GDBP para el entrenamiento de la primera capa de las redes
convolucionales. A partir de los métodos de entrenamiento propuestos se parte de
inicializaciones muy cercanas a minimos locales. Este hecho resulta sumamente sugerente en
cuanto a la posibilidad de obtener métodos de entrenamiento mucho mas eficientes que GDBP
para redes convolucionales.

Si bien no parece existir ningin obstidculo para implementar estos mismo métodos de
entrenamiento en capas posteriores de la red, es necesario considerar que los experimentos se
han realizado Gnicamente sobre la primera capa convolucional. Las conclusiones a las que se ha
arribado deben considerarse validas, a priori, solo para esta primera capa. Este punto es de
central importancia y es fundamental dejar en claro que las extrapolaciones que puedan
realizarse de estas conclusiones para el entrenamiento de filtros para capas subsiguientes no
serdn necesariamente validas.
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6. Conclusiones y futuros trabajos

Las redes neuronales artificiales han sido catalogadas en numerosas ocasiones como “cajas
negras” en referencia a la dificultad que presentan para analizar las razones detras de las
inferencias que producen. Las redes convolucionales, como un caso particular de las redes
neuronales, no escapan a esta misma categorizacion.

En las redes convolucionales, los parametros aprendidos poseen una interpretabilidad visual,
caracteristica Unica, no presente en otros tipos de redes neuronales. Estos parametros
conforman conjuntos de filtros convolucionales que son aprendidos por la red durante su
entrenamiento. La dificultad, en este caso, radica en poder dar interpretabilidad a estos
conjuntos de filtros y sus productos parciales, a la salida de cada una de las capas sucesivas de la
red. En definitiva, se trata de poder comprender los mecanismos internos detrds de las
predicciones que realiza la red.

Adicionalmente a la problematica de la falta de interpretabilidad de las redes neuronales, el
método por medio del cual son entrenadas, presenta también varias caracteristicas que
merecen especial atencion.

Por una parte, el alto costo computacional de GDBP lo vuelve dependiente del uso de
infraestructura dedicada como GPUs y TPUs, convirtiendo el entrenamiento de redes
neuronales en una actividad que muy pocas organizaciones pueden realizar a gran escala.
Naturalmente, esto tiene un impacto negativo en la democratizacion del acceso a estas
tecnologias y un impacto ecoldgico no menor.

Adicionalmente, entrenar una red por medio de GDBP implica generalmente un arduo trabajo
humano y el uso intensivo de recursos computacionales en la tarea de busqueda de hiper
parametros 6ptimos.
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A lo largo de este trabajo se ha desarrollado un andlisis exploratorio sobre los filtros
convolucionales de diversos modelos entrenados sobre ImageNet. La propuesta ha sido la de
analizar estos filtros y compararlos entre si, buscando repeticiones, patrones y regularidades
que aportaran al entendimiento de las redes convolucionales en general, asimismo, como al
tipo de soluciones a las que GDBP puede arribar.

Por otra parte, en este trabajo, se han presentado dos métodos alternativos a GDBP para el
entrenamiento de redes convolucionales. Son propuestas que se basan en la distribucion del
conjunto de datos de entrada (un conjunto de imdgenes) y buscan evitar el empleo de GDBP y
sus implicancias negativas ya mencionadas.

6.1. Analisis exploratorio de filtros convolucionales en modelos pre
entrenados

De acuerdo a los resultados arribados, se ha podido demostrar que la métrica de similitud entre
filtros que mejor refleja la similitud entre mapas de caracteristicas producto de la convoluciéon
de dichos filtros es la similitud coseno. Es esta métrica la que ha ofrecido emparejamientos
entre filtros mas cercana al emparejamiento de mapas de caracteristicas. El contar con una
métrica de similitud directa entre filtros, evita la necesidad de tener que operar sobre el
producto de las convoluciones. A la vez, permite profundizar en la comprension de las redes
convolucionales, aportando a la definicién de qué se entiende por filtros similares o disimiles.

Utilizando la métrica de similitud coseno, se han realizado agrupamientos de todo el conjunto
de filtros pertenecientes a diferentes modelos pre entrenados. Se ha podido visualizar como
filtros muy similares se presentan en diferentes modelos. Estos filtros son producto del
entrenamiento que se ha ejercido sobre diferentes modelos de redes convolucionales, con
diferentes arquitecturas, regimenes de entrenamiento y ndmero de ciclos de entrenamiento.
Sin embargo, se ha podido observar que muchos de estos filtros son aprendidos una y otra vez
por los diferentes modelos.

Si bien los filtros de mayor similitud entre si no son necesariamente idénticos, son lo
suficientemente similares y se presentan en numero suficiente como para poder descartar
coincidencias fortuitas. Adicionalmente, debe considerarse que estos filtros no son de ninguna
manera 6ptimos globales, sino simplemente una de infinitas soluciones a las que cada modelo
pudiera haber arribado.
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Esto se vuelve atin mas claro cuando se considera la cantidad de filtros muertos (dead kernels)
que son generados como parte de la solucién. Estos filtros, al realizar la operacion de
convolucién con cualquier imagen de entrada, obtienen mapas de caracteristicas nulos o vacios
(sin ninguna informacién). Mas atin, muchas veces son generados varios filtros redundantes en
un mismo modelo y en una misma capa.

Existen muchisimos pares de filtros con muy alta similitud y estos pares estdn compuestos, en
ocasiones, por filtros pertenecientes a un mismo modelo. Los mapas de caracteristicas que
puedan producir seran muy similares, de acuerdo a la aproximacién para estimar cercania que
demostré la similitud coseno entre filtros. Esto implica la generacién de caracteristicas
redundantes para alimentar la capa posterior.

Estos resultados, asi como la presencia en cantidad de filtros muertos, -equivalente a una
columna con todos valores nulos para clasificadores de datos estructurados-, permiten concluir
que las soluciones a las que arriban los modelos no son de ningiin modo 6ptimas en el sentido
global. Este hecho permite especular con la posibilidad de encontrar nuevos métodos de
entrenamiento, o técnicas complementarias a las actuales, que permitan arribar a soluciones
mas Optimas y eficientes, sobre un espacio de posibles soluciones mas restringido.

Por otra parte, queda claro también, que en numerosas ocasiones, las mismas soluciones son
obtenidas por diferentes modelos. Si se considera a la vez lo mencionado en el punto anterior,
se puede afirmar que aun arribando a soluciones sumamente imperfectas, los modelos tienen
una clara tendencia a adoptar una serie de filtros sobre un espacio de soluciones acotado.

Podria ser de sumo interés en futuros trabajos, para aportar a la comprensién de las redes
convolucionales, intentar un andlisis de las capas subsiguientes a la primera, retomando el
mismo enfoque aqui presentado. Es de esperar que a mayor nivel de profundidad en la red, los
modelos pre entrenados presenten filtros cada vez mas disimiles entre si. La intuicion detras de
esta afirmacién es el hecho de que al avanzar a través de las capas, cada una de ellas procesa
mapas de caracteristicas de entrada cada vez mas disimiles entre diferentes modelos.

Si se considera la primera capa para diferentes modelos entrenados sobre un mismo conjunto
de datos (ImageNet), se puede observar que todos los filtros operan sobre exactamente el
mismo conjunto de datos de entrada. En la segunda capa, cada modelo deberd procesar datos de
entrada relativamente diferentes, ya que los filtros de la primera capa son diferentes para cada
modelo. Los datos que procesa la segunda capa no son mds que las activaciones producidas por
la primera. Siendo diferentes los filtros para los diferentes modelos, la segunda capa de cada
uno de ellos estara procesando datos de entrada diferentes. Esto contrasta con la primera capa,
donde todos los modelos procesan el mismo conjunto de datos de entrada. Esta divergencia iria
en aumento a medida que se toman los filtros de capas cada vez mas profundas. Esto es
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presumiblemente asi debido a la creciente divergencia de los mapas de activacién entre
diferentes modelos, a medida que se progresa hacia la salida de la red.

Una posibilidad para salvar esta dificultad podria ser la de reemplazar los filtros de la primera
capa de todos los modelos por un conjunto genérico o tomado de un inico modelo y luego hacer
un breve reentrenamiento de las redes con ajuste fino (fine tuning). De este modo, la segunda
capa de cada modelo estaria procesando como entrada un mismo conjunto de datos para todos
los modelos. Este procedimiento podria ser replicado, en forma progresiva, a través de todas las
capas de las redes.

Adicionalmente, puede ser de mucho interés, poder encontrar estructuras de filtros que se
presenten de forma repetida para continuar con la busqueda de un espacio de soluciones
reducido. Si existen estructuras prototipicas sobre las que numerosos filtros terminan
convergiendo luego del proceso de entrenamiento, estas estructuras podrian ser candidatas
ideales para restringir de forma efectiva el espacio de soluciones, reduciendo los recursos
necesarios para el entrenamiento asi como la tendencia al sobre ajuste, sin impactar en el
desempeno de la red.

6.2. Métodos de entrenamiento de filtros

En este trabajo se han propuesto dos métodos alternativos de entrenamiento para redes
convolucionales. Utilizando el conjunto de datos de entrada de forma no supervisada se han
construido filtros a partir de los algoritmos de K-Medias (KM) y Componentes Principales (CP).
Se han desarrollado una serie de experimentos entrenando dos arquitecturas neuronales
diferentes sobre dos conjuntos de datos con estos nuevos métodos. En todos los experimentos,
se han contrastado los resultados obtenidos con el tradicional GDBP, para el empleo de las
metodologias propuestas tanto como modos de entrenamiento, asi como modos de
inicializacion de los filtros convolucionales.

En muchos casos, los resultados no han podido ser totalmente concluyentes en el sentido de
proporcionar consistentemente un desempeno superior con un mismo método de
entrenamiento o inicializacion de los filtros. De cualquier modo, ambos métodos alternativos,
con o sin entrenamiento posterior por medio de GDBP logran obtener de forma consistente
mejores desempenos que el tradicional GDBP con una inicializaciéon estandar. Sin embargo, no
resulta claro cudl de ellos deberia priorizarse en futuros trabajos. Resulta evidente la necesidad

117



de llevar a cabo un mayor niimero de entrenamientos, sobre mayor nimero de configuraciones
para poder aclarar este punto.

El hecho de obtener resultados divergentes, en cuanto a la conveniencia o no de entrenar por
GDBP posteriormente al entrenamiento de los filtros, lleva a pensar en el impacto del conjunto
de datos y particularmente de la arquitectura de los modelos utilizados. Seria de sumo interés
poder indagar en las razones detras de la divergencia de resultados obtenidos por diferentes
arquitecturas. Especialmente, poder determinar si existe alguna caracteristica particular en una
arquitectura convolucional que hace mas o menos conveniente realizar el entrenamiento por
GDBP una vez generados los filtros.

Por restricciones de tiempo y recursos computacionales, en este trabajo se han utilizado
conjuntos de imagenes de menor tamano, como CIFAR10 y Mnist Fashion, acelerando los
tiempos de convergencia durante los entrenamientos. Seria ideal, sin embargo, en futuros
trabajos y en funcion de poder llevar a cabo experimentos mdas concluyentes, repetir estos
experimentos sobre arquitecturas consolidadas en la literatura (EfficientNet, entre ellas) sobre
el conjunto de datos para el que han sido disenadas (ImageNet).

Por otra parte, si bien los resultados obtenidos en este trabajo no pueden considerarse
totalmente concluyentes por las razones previamente mencionadas, queda claro el caracter
suboptimo del método de entrenamiento por GDBP y con métodos de inicializacion estandar
para los modelos y conjuntos de datos analizados. En todos los experimentos realizados, este
enfoque nunca obtuvo los mejores desempenos. Por el contrario, los mismos se alcanzaron
fruto de las técnicas de entrenamiento/inicializacién aqui propuestas.

Por otra parte, se han realizado varios experimentos con la finalidad de determinar el impacto
del tamano muestral, el balance (o desbalance) de clases y la seleccion del conjunto de datos en
el entrenamiento de filtros por los métodos propuestos. Para los tres tipos de experimentos, los
resultados pueden considerarse concluyentes.

Resulta evidente, a juzgar por los resultados, que la seleccion de uno u otro conjunto de datos
no tiene impacto sobre el conjunto de filtros generados. Esto es asi, al menos para el caso de
ImageNet y CIFAR10, donde se ha podido comprobar la similitud entre los filtros generados a
partir de uno u otro conjunto de datos. Estos resultados son consistentes con los obtenidos en
los experimentos de desbalance de clases. Al generar filtros por ambos métodos a partir de
conjuntos de datos completamente desbalanceados, se obtienen conjuntos de filtros muy
similares entre si.

Respecto al tamano muestral, los experimentos han demostrado que el entrenamiento de filtros
para la primera capa convolucional puede bien realizarse con una muestra muy reducida del
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conjunto de datos, obteniendo conjuntos de filtros practicamente idénticos a los que se
obtienen con el conjunto completo.

Todas estas conclusiones resultan validas en el proceso de entrenamiento de filtros
convolucionales para la primera capa convolucional. Extrapolaciones que puedan realizarse de
estas conclusiones para el entrenamiento de filtros para capas subsiguientes no serdn
necesariamente validas.

En funcion de los resultados aqui enunciados, resulta evidente que la direccién natural a tomar
para futuros trabajos consiste en la aplicacion de estos métodos de entrenamiento de filtros al
resto de las capas de una arquitectura convolucional. Sera a partir de la aplicacién sistematica
de una misma metodologia a todas las capas de la red que se podra realmente obtener
resultados concluyentes, asi como presentar una modalidad de entrenamiento alternativa y
completa.

La técnica para la obtencion de filtros para capas siguientes a la primera podra consistir en la
utilizacién de los mapas de caracteristicas (feature maps) producidos por la capa inmediata
anterior, como conjunto de datos de entrada. Es decir, se utilizarian los mapas de activacion
para la obtencion de los parches de imdgenes, a lo que luego se aplicaria uno u otro método de
entrenamiento (Componentes Principales y/o K-Medias) para la obtencién de los filtros
convolucionales. Este proceso se repetiria a lo largo de toda la red, para todas las capas
convolucionales. La altima o Gltimas capas totalmente conectadas podrian entrenarse de modo
habitual por medio de GDBP. Por supuesto, la cantidad de pardmetros a entrenar sera menor en
varios 6rdenes de magnitud, permitiendo el entrenamiento sobre conjuntos de datos muy
reducidos y evitando el sobreajuste.
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Epilogo

Las redes neuronales se han convertido en la herramienta mds importante para producir
modelos de IA. Entre ellas, las redes convolucionales son el estado del arte en muchas tareas
del campo de la vision artificial. En esta tesis, presenté un andlisis y métodos de entrenamiento
de filtros para la primera capa convolucional de una red que clasifica imagenes. Espero que los
resultados obtenidos contribuyan a la comunidad, planteando caminos alternativos para el
entrenamiento de redes convolucionales. Creo que los resultados obtenidos en los
experimentos realizados, si bien no son completamente concluyentes, dejan asentado un
precedente promisorio para nuevos trabajos de investigacion en esta misma direccion.

La realizacion de esta tesis me sirvi6 mucho personalmente para cementar y expandir los
conocimientos adquiridos durante el transcurso de la carrera. La bisqueda de métodos de
entrenamiento de filtros me llevd a profundizar mis conocimientos en la arquitectura y
funcionamiento de las redes convolucionales asi como a consolidar mi entendimiento de
algoritmos clasicos del aprendizaje automadtico. Asimismo, el andlisis de filtros de modelos
pre-entrenados me permitié expandir mis conocimientos en técnicas estadisticas y ampliar mi
experiencia en el empleo de técnicas de agrupamiento no supervisado.
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Apéndice

En este apéndice se exponen las arquitecturas de los modelos convolucionales utilizados en los
experimentos de este trabajo. Tal como se menciond en los capitulos 4 y 5, se utilizaron el
modelo EfficientNet V2 Small y un modelo construido “a medida” denominado SimpleConv.
Para ambos modelos, sus parametros fueron inicializados por medio de Glorot Uniforme para
todas sus capas, a excepcion de la primera, para aquellos experimentos que implicaron la
inicializacion por otros medios explicitados.

Las arquitecturas de ambos modelos son las siguientes.

Arquitectura SimpleConv

La arquitectura SimpleConv esta basada en el uso repetido de un bloque convolucional. Dicho
bloque estd compuesto por una capa convolucional, luego una de normalizacién por lote y
finalmente una capa de activaciéon ReLU. Para la capa convolucional, en todos los casos los
filtros son de 3x3 pixeles, sin relleno y con zancada de 1.

Blogue convolucional
e

. Rl
Convolucion Mormalizacion
n filtros de 3x3 » » Activacion RelLU
zancada: 1 por lote
relleno: no

Fig A.1: Bloque convolucional de la arquitectura SimpleConv.
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La cantidad de filtros utilizados varia en funcion de la etapa de la red de que se trate.

Existen 2 variantes de esta arquitectura, una utilizada para el conjunto de datos CIFAR10 y la
otra para el conjunto de datos Mnist-Fashion. La Ginica diferencia entre ambas es el empleo de 9
filtros para la primera capa para el caso de Mnist-Fashion y 27 unidades para el caso de
CIFAR10. Esta diferencia responde a las limitantes ya mencionadas para el algoritmo de

Componentes Principales de acuerdo a lo descrito en el capitulo 5.

La arquitectura completa del modelo SimpleConv, utilizado para el conjunto de datos
Mnist-Fashion es el siguiente:

Etapa

1
2
3
4
Salida
Salida
Salida
Salida

Salida
Salida

Salida

Operacion

Bloque Conv.

Bloque Conv.

Bloque Conv.

Bloque Conv.

Dropout 0.8

Pooling promedio global
Capa Densa

Activacion ReLU
Dropout 0.8

Capa Densa

Activacion Softmax

Repeticiones

— o = = = = NN RN e

[um—y

n filtros
9

128

256

512

1024

10

En el caso del conjunto de datos CIFAR10, la arquitectura es practicamente idéntica, tal como se
menciond, con la Unica salvedad de que la primera etapa estd constituida por un bloque
convolucional de 27 filtros:

Etapa

BT N e

Salida
Salida
Salida

Operacion

Bloque Conv.

Bloque Conv.

Bloque Conv.

Bloque Conv.

Dropout 0.8

Pooling promedio global

Capa Densa

Repeticiones

_— e = NN RN =

n filtros
27

128

256

512

1024
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Etapa Operacion Repeticiones n filtros

Salida Activacion ReLU 1
Salida Dropout 0.8 1
Salida Capa Densa 1 10
Salida Activacion Softmax 1

Arquitectura EfficientNet

En el caso del segundo modelo utilizado a lo largo de los experimentos, EfficientNet, Ila
arquitectura es idéntica a la definida por Tan et al [41] con la salvedad de que se ha incorporado
una primera capa convolucional adicional. El propésito de esta incorporacién ha sido el de
adaptar las posibilidades de generacién del algoritmo de Componentes Principales a la
arquitectura. Tal como se menciono en el capitulo 5, este algoritmo permite generar un maximo
de filtros equivalente a la dimensionalidad de los datos de entrada. Para el caso de filtros de 3x3
pixeles, esto es 27 filtros para CIFAR10 (3 canales) y 9 para Mnist-Fashion (1 canal). Por este
motivo, se han construido 2 arquitecturas practicamente idénticas, a partir de EfficientNet, la
primera de ellas adicionando una capa convolucional de 27 unidades (para CIFAR10) y la
segunda adicionando una capa de 9 unidades (Mnist-Fashion).

Para el caso de EfficientNet, los autores utilizan 2 tipos de bloques residuales en varias etapas 'y
con diferentes configuraciones a lo largo de la red. Estos bloques son denominados “MBConv” o
bloque residual invertido y “Fused-MBConv” o bloque residual invertido fusionado. En este
ultimo se reemplazan las operaciones de convolucion de expansion y convolucién en
profundidad presentes en “MBConv” por una convolucién normal.

P 3
& : €
MW HW.C
/ N, 7 N
/' convixty, J conelxd
/ / *,
&L 4 Y “ LY
s ]
1
HWAC HIAC
depthwise | !
convaxd |
] 1 !
\ Convdx2 |
N 7 1 |
‘.\ Convi x‘:fj

N,

\ {
\ f
HWLC

MBConv Fused-MBConv

Fig A.2: Bloques MBConv y Fused-MBConv utilizados en EfficientNet.
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La arquitectura de EfficientNet:

Etapa Operacion zancada canales #
capas
0 Convolucion 3x3 2 24 1
1 Fused-MBConv 1, 3x3 1 24 2
2 Fused-MBConv 4, 3x3 2 48 4
3 Fused-MBConv 4, 3x3 2 64 4
4 MBConv 4, 3x3, SE 0.25 2 125 6
5 MBConv 6, 3x3, SE 0.25 1 160 9
6 MBConv 6, 3x3, SE 0.25 2 256 15
7 Conv 1x1 + Pooling + Densa - 1280 1

Tal como se menciond, en los experimentos realizados en este trabajo, se agreg6 a la
arquitectura de EfficientNet un bloque convolucional al inicio de 9 filtros para el caso de
Mnist-Fashion y de 27 filtros para el caso de CIFAR10. Finalmente se modific6 la Gltima capa
densa del modelo (etapa 7), fijando en 10 la cantidad de unidades, en concordancia con la
cantidad de clases de ambos conjuntos de datos.

Hiperparametros utilizados en los entrenamientos

En la siguiente tabla se visualizan los hiperpardmetros utilizados en los diferentes
entrenamientos realizados en este trabajo

Arquitectura Datos Tasa de aprendizaje Optimizador Tamano de
lote
SimpleConv CIFARI10 200 épocas a le-3 + Adam 512
50 épocas a 1e-4 (betal=0.9,
beta2=0.999)
SimpleConv Mnist-Fashion 200 épocas a le-3 + Adam 512
50 épocas a le-4 (betal=0.9,

beta2=0.999)
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Arquitectura Datos Tasa de aprendizaje Optimizador Tamano de

lote
EfficientNet CIFARI10 50 épocas a 3e-4 + Adam 32
30 épocas a 2e-4 + (betal=0.9,
70 épocas a le-4 beta2=0.999)
EfficientNet Mnist-Fashion 20 épocas a le-3 + Adam 32
200 épocas a 3e-4 (betal=0.9,

beta2=0.999)
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