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RESUMEN

Fn este trabajo se han disefiado, implementado y evaluado diferentes arquitecturas de redes
neuronales convolucionales de regresion. Estas redes neuronales ordenan las imédgenes de

naranjas capturadas en una linea de produccién segtin su calidad.

Inicialmente, el trabajo se ha centrado en la creacion y edicién de forma supervisada de un
conjunto de imagenes bien etiquetadas. Para ello, se ha utilizado la herramienta de
etiquetado ‘datasets.ai2.upv.es/oranges’ disponible en el Instituto de Automadtica e
Informética Industrial (ai2). Posteriormente, se han disenado distintas arquitecturas de
redes neuronales de regresiéon y se ha optimizado cada una de ellas sobre el espacio de
hiperparametros utilizando Python y Pytorch. Finalmente, se han evaluado las distintas
arquitecturas propuestas, utilizando como criterios de optimizacién tanto las tasas de

aciertos como los costes temporales.

Los resultados obtenidos muestran que las redes neuronales convolucionales son un método
con potencial para la preseleccion y seleccién de citricos en base a su calidad, la

automatizacién del proceso de la linea y la clasificacion a altas velocidades.

Palabras Clave: Regresion; edicién y creacién de conjunto de datos; aprendizaje

profundo, redes neuronales convolucionales



RESUM

En aquest treball s'han dissenyat, implementat i avaluat diferents arquitectures de xarxes
neuronals convolucionals de regressié. Aquestes xarxes neuronals ordenen les imatges de

taronges capturades en una linia de produccié segons la seva qualitat.

Inicialment, el treball s'ha centrat en la creacié i edicié de forma supervisada d'un conjunt
d'imatges ben etiquetades. Per a aixo, s'ha utilitzat 1'eina d'etiquetatge
'datasets.ai2.upv.es/oranges' disponible a 1'Institut d'Automatica i Informatica Industrial
(ai2). Posteriorment, s'han dissenyat diferents arquitectures de xarxes neuronals de
regressio i s'ha optimitzat cadascuna d'elles sobre l'espai d’hiperparametres utilitzant
Python i Pytorch. Finalment, s'han avaluat les diferents arquitectures propostes, utilitzant

com a criteris d'optimitzacié tant les taxes d'encerts com els costos temporals.

Els resultats obtinguts mostren que les xarxes neuronals convolucionals sén un metode amb
potencial per a la preseleccio i seleccié de citrics en base a la seva qualitat, 1'automatitzacioé

del procés de la linia i la classificacié a altes velocitats.

Paraules clau: Regressio; edici6 i creacié de conjunt de dades; aprenentatge profund,

xarxes neuronals convolucionals



ABSTRACT

In this work, different regression convolutional neural network architectures have been
designed, implemented and evaluated. These neural networks order the images of oranges

captured on a production line according to their quality.

Initially, work focused on supervised creation and editing of a set of well-labeled images.
For this, the labeling tool ‘datasets.ai2.upv.es/oranges’ available at the Institute of
Industrial Automation and Informatics (ai2) has been used. Subsequently, different
regression neural network architectures have been designed and each one has been
optimized on the hyperparameter space using Python and Pytorch. Finally, the different
proposed architectures have been evaluated, using both the hit rates and the temporary

costs as optimization criteria.

The obtained results show that convolutional neural networks are a method with potential
for pre-selection and selection of citrus based on its quality, citrus line automatization and

classification at high speeds.

Keywords: Regresion; dataset creation and editing; deep learning, convolutional neural

networks
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Capitulo 1:

Introduccion

En este capitulo se expone el marco tedrico sobre el que se apoya el proyecto. En primer
lugar, se introducird el campo de la vision artificial por computadora y se expondrd la
motivacion. A continuacidn, se expondrd qué es el aprendizaje profundo y el proceso de
creacion de una red neuronal. Por ultimo, se explicard el proceso de una linea de

manipulacion de citricos y el uso de sistemas de vision artificial en ella.

1.1 Introduccién general

Uno de los campos de investigacion que desde hace mas de una década lleva cobrando
relevancia en un mundo que progresa hacia una mayor automatizaciéon es, sin duda, el
aprendizaje maquina (machine learning). Y dentro del aprendizaje maquina, una de las
herramientas que ha resultado clave para la automatizacién de diferentes procesos ha sido

la visiéon artificial por computadora.

Sistemas basados en una inspeccién visual por computadora automéatica pueden ser el
medio perfecto para aumentar la productividad, y por tanto la competitividad, permitiendo
a las industrias llevar a cabo procesos de inspeccion continuos de alta fiabilidad a lo largo
de toda su producciéon. No solo supondria una mayor produccién, también favoreceria la

calidad final de los productos junto con notables ahorros econémicos y medioambientales.

Una de las herramientas que ha impulsado el campo de la visién artificial y el mundo de
la inteligencia artificial en general son las redes neuronales artificiales. Su versatilidad en
cuanto a las tareas de aprendizaje profundo que pueden realizar permite su aplicaciéon en
diferentes industrias y ambitos de interés. Su uso estd establecido en las principales
industrias tecnolégicas, y una implementaciéon de redes neuronales en industrias més

tradicionales supondria una optimizacién sustancial en sus procesos de control.

En el presente Trabajo Fin de Grado se propone el desarrollo de un sistema de visién
artificial aplicado a la industria alimentaria, una red neuronal convolucional que es capaz
de clasificar la calidad de las naranjas a lo largo de una linea de produccién mediante el

analisis de sus imagenes.
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1.1.1 Visién artificial

Los sistemas de vision por computadora llevan décadas utilizindose en diversas aplicaciones
y ambitos del sector industrial, siendo la mas prominente la inspeccién, o control, por
iméagenes. Uno de los principales inconvenientes de los sistemas tradicionales de visién por
computadora es la necesidad de una seleccién apropiada de parametros o caracteristicas de
los objetos que se quiere inspeccionar. Estos conjuntos de caracteristicas son los que
permiten clasificar las imagenes de interés, pero su obtenciéon es compleja y puede
representar un problema teniendo en cuenta la disparidad y variabilidad de todos los casos
posibles de dichas imagenes. Debido a esta circunstancia se han elaborado técnicas que
intentan disminuir la complejidad de esta tarea. Ejemplos de estas técnicas en la industria
agroalimentaria serian técnicas de deteccién de hierbas en cultivos [1] o el control de calidad

de jamones curados [2].

Los avances tecnolégicos de la tltima década en cuanto a sensores, caAmaras y escaneres
han supuesto un impulso al campo de la visién artificial aplicado en la industria
agroalimentaria, que esta viendo incrementarse el uso de este tipo de sistemas. Gracias a
estos avances, los productos pueden ser controlados mediante camaras [3] , escaneres
tridimensionales [4] , sensores espectrales [5] y otros dispositivos que realizan tareas de

recogida de elevadas cantidades de informacion.

Junto a estos avances tecnologicos, se han desarrollado sistemas basados en redes
neuronales convolucionales capaces de realizar labores de deteccién e inspeccién con altos
niveles de complejidad. Con este tipo de redes se desarrollan sistemas de alta fiabilidad
para el control de productos [6] . La principal ventaja que tienen las redes neuronales
respecto a los métodos tradicionales es que la propia red es la que establece las

caracteristicas y patrones en las que basa su modelo de clasificacion.

1.1.2 Motivacién

El uso de sistemas de inteligencia artificial es cada vez méas prevalente, no solo con la
automatizacién de los procesos en la industria (industria 4.0), sino en numerosos otros
campos de investigacién, como la ciencia biomédica. Todo indica que cobraran maés
relevancia en el futuro y que el mundo globalizado se adaptara a su uso en muchos aspectos

de la vida.

Esta buena perspectiva de futuro del campo de la inteligencia artificial aplicada a la
industria, junto a un interés personal en entender el funcionamiento de las redes neuronales,

es la principal motivacién de este trabajo.
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1.2 Aprendizaje Profundo y Redes Neuronales Artificiales

1.2.1 Aprendizaje Maquina y Aprendizaje Profundo

Aprendizaje Maquina (Machine Learning) es la disciplina cientifica que consiste en
desarrollar técnicas para producir algoritmos que permitan a un ordenador asimilar
informacién con el fin de realizar una funcién. Originalmente el programa no tendria el
sistema adecuado para llevar a cabo dicha funcién, pero aprenderia a realizarla de forma
eficiente modificando su propio sistema acorde a una serie de datos suministrados para su

aprendizaje.

Una de las principales aplicaciones del Aprendizaje Maquina es el desarrollo de modelos
predictivos en base a los patrones y correlaciones modelizados internamente durante el

aprendizaje.

El Aprendizaje Profundo (Deep Learning) es una clase de algoritmos de Aprendizaje
Maquina basados en redes neuronales que aprenden por capas de los datos que se les
proporciona. Se denomina profundo por la cantidad de capas y parametros que conforman

estas redes.

Para llevar a cabo el aprendizaje de estos sistemas y cuantificar su efectividad se suelen

utilizar tres conjuntos de datos:

- Entrenamiento, datos destinados al aprendizaje del sistema de forma iterativa. El
sistema extrae informacién de estos datos y modifica sus elementos creando

estructuras internas acorde a ellos.

- Validacién, datos sobre los que el sistema comprueba su funcién en cada iteracién
para “medir” su precisién. En el caso de que la funcién sea generar predicciones, la
validaciéon permite averiguar si el sistema esta produciendo las estructuras internas

adecuadas o si se necesitan variar los parametros del sistema.

- Test, un dltimo conjunto de datos sobre el que se evaliia el sistema una vez
finalizado y optimizado el aprendizaje. Este conjunto no lo pueden conformar datos

que han sido utilizados para el entrenamiento.
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1.2.1.1 Tipos de Aprendizaje y Aplicaciones

Dependiendo del tipo de funcién deseada para el algoritmo se realiza un tipo de aprendizaje

u otro, siendo su principal clasificacién la siguiente:

L tmput ]
e Aprendizaje supervisado: ) i__
El Aprendizaje supervisado (Supervised Learning) consiste en / \
proporcionar al algoritmo inputs de datos junto a los outputs [ \
deseados de éstos, llamados etiquetas. El objetivo es que el l'.. Rad IluHi
algoritmo se adapte a los pares input/etiqueta de forma que al \‘\\ //’f Feedback
final del entrenamiento sea capaz de predecir la etiqueta de un —
input que no haya sido utilizado en su aprendizaje. Output
Comparacion
Las aplicaciones principales que puede ofrecer este tipo de
entrenamiento son la clasificacion y la regresion: Eii uneta
(Qutput esperado)

- Clasificacion:
Figura 1. Principio de funcionamiento del Aprendizaje

Supervisado. La red se retroalimenta de Ia

consiste en identificar un input como perteneciente a una comparacion entre outputy etiqueta para modificar
los elementos de su sistema y mejorar.

La Clasificacién en un contexto de Aprendizaje Maquina

categoria o clase.

Para conseguir esto se proporciona al sistema datos ya catalogados con sus correspondientes
clases como etiquetas para que aprenda a discernir qué elementos de los inputs se asocian

a su categoria y poder, una vez que el aprendizaje sea completo, categorizar correctamente

et BB , "m . nuevos inputs pertenecientes a estas clases sin
=™ ~ BB -
> . - ‘ etiquetar.

Figura 2. Dataset CIFAR-10, utilizado para testear redes
de clasificacion. Contiene imdgenes de automdviles y

J%h.ygg a. animales etiquetadas.

- Regresion:

La Regresion consiste en estimar el valor de variables a partir de un input. La prediccién
se basa en las relaciones entre los elementos o variables de los datos proporcionados
interpretados por el sistema. El entrenamiento se realiza proporcionando al sistema inputs

junto el valor de su variable deseada.

10
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Por tanto, en el presente trabajo de clasificacién de naranjas segin su calidad, estamos
aplicando un tipo de aprendizaje supervisado, concretamente una regresiéon, ya que

proporcionamos imagenes etiquetadas al sistema.
e Aprendizaje no supervisado:

El Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning) consiste en proporcionar al
algoritmo inputs de datos sin informacién adicional sobre estos. El sistema analiza y de
forma auténoma crea un modelo basado en las relaciones que tienen los elementos de los

inputs unos con otros creando asi una estructura interna.
Una de las aplicaciones principales es el Analisis de grupos o Clustering:
- Clustering:

El Anélisis de grupos consiste en agrupar datos similares o pertenecientes a un mismo
grupo, similar a la clasificacion, siendo el propio sistema quien establece las categorias. Sus

aplicaciones abarcan desde deteccion de patrones hasta compresiéon de datos.
e Aprendizaje por refuerzo:

Un sistema que utiliza Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning) utiliza como
inputs una serie de datos que describen una circunstancia o entorno especifico, y produce
como outputs acciones que varian dicho entorno. El sistema recibe un feedback, llamado
recompensa (reward), resultante de la variacién y lo interpreta mediante una funcién de
evaluacién. El objetivo es configurar al sistema para que produzca las acciones que

maximicen la recompensa.

Feedback
Figura 3. Principio de funcionamiento del

Aprendizaje por refuerzo. Un ejemplo de
utilizacion de este sistema son las
recomendaciones  personalizadas  en
plataformas de internet, anuncios, videos,
articulos...

SISTEMA

-Funcidn de Evaluacion
-Seleccion de Accidn

1.2.2 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos computacionales que siguen un principio

similar a las conexiones neuroldgicas del cerebro humano.

Cada neurona, una unidad computacional, estd organizada en grupos denominados capas,
que a su vez se interconectan con neuronas de otras capas creando asi una especie de Red
multicapa (con esquemas similares a la figura 4). La informacién que se proporciona como
entrada se transmite por las neuronas de las capas y se somete a una serie de operaciones

matematicas lineales y no lineales hasta producir unos datos como salida.

11



ONONO.

Disefio, implementacion y evaluaciéon de una red neuronal convolucional de regresién en

clasificacion de naranjas

Figura 4. Esquema de una Red Neuronal Artificial. La informacion de la capa
de entrada o inputs se interconectan con grupos de neuronas llamadas capas
ocultas. Tras pasar las capas ocultas se transmiten a una ultima capa de
salida como outputs.
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1.2.2.1 Perceptron

El Perceptron es un modelo de neurona propuesto por Frank Rosenblatt en 1958 [7] que se
utiliza como unidad béasica en Redes Neuronales Artificiales. La informacién de entrada es
tratada a lo largo de su estructura para producir una salida en funciéon de una serie de

parametros.
e e . 1 o—>
e Pesos sinapticos:
Los pesos sindpticos (weights) son una Lo o—s @ Funcién de
serie de parametros que multiplican a l activacion 0
cada una de las entradas. Se actualizan en Senales de T30 @ @ Z jl Y
., . . , entrada oy ' .
funcién de la diferencia entre la salida y . Salida
. nién
el resultado esperado. La capacidad de Tg o—> Uni6
_ . y 4 sumadora
cambio de los pesos en cada iteracion
viene marcada por otro parametro T5 o0—>
llamado tasa de aprendizaje (learning Pesos
rate). Los pesos se suelen inicializar con sinapticos

valores aleatorios proximos a 0. Figura 5. Esquema del Perceptron. Las entradas son multiplicadas por los pesos

y se suman junto al bias.

e Unién sumadora y bias:

Fl resultado de los productos escalares entre pesos y entradas se suman junto a otro
parametro llamado bias, tal y como se ilustra en la figura 5. El bias adapta el resultado de

la unién sumadora segin la funcién de activacién que se aplica posteriormente.
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e Funcién de Activacion:

La funcién de activacion es una funcién que permite el paso de informacién en la salida o

la desactiva en funcién del resultado de la unién sumadora y bias.

1 : Figura 6. Funcion de activacion del Perceptron. En el Perceptron
s1z >0 - iy ] .
O(Z) = original era una funcion de escaldn que se activa si el resultado de la
0 en otro caso unién sumadora y bias supera un umbral.

1.2.2.2 Perceptrén Multicapa

Dado que el Perceptrén no tiene la capacidad de resolver problemas no lineales, una forma
de solventar esta situaciéon es organizar las neuronas por capas e interconectarlas con otras

capas con un patrén similar a la figura 7, en una organizaciéon denominada Perceptron

Multicapa.
Capa de Capa Capa de La primera capa, denominada capa de
Entrada Ocult Salida . .
Entrada 1 S entrada, es la que recibe los inputs. A
—
Y cada neurona de esta capa le corresponde
Entrada 2 . ) .
@ » \ aiida un dato del input, de forma que tiene que
Entrada 3 @ = @ —, haber tantas neuronas como datos de

—= @ / entrada se le suministren a la red.
-l /@ Las capas ocultas son las capas

—_—N intermedias. Estdn compuestas por

_ ) , neuronas que reciben como entradas las
Figura 7. Esquema Perceptron Multicapa.

salidas de cada una de las neuronas de la

capa anterior. Cuantas mas capas ocultas posea la red, mayor es su complejidad y su

capacidad de aprendizaje.
La capa de salida la forman un ntmero de neuronas igual al tipo deseado de salida.

En el estado del arte actual, las redes con estructura similar al Perceptréon Multicapa se
denominan redes completamente conectadas (full connected), y suelen formar parte de redes
con una estructura mas compleja, como las Redes Neuronales Convolucionales que se

detallan més adelante en el apartado 1.2.4.

1.2.3 Entrenamiento

Los parametros que afectan a una red se pueden clasificar en dos grupos: los parametros

que se modifican a lo largo del aprendizaje, que forman parte del modelo como tal; y los

13
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parametros que se configuran antes del aprendizaje y que no se obtienen a partir de los
datos de input, llamados hiperparametros. El entrenamiento de una red neuronal artificial
se entiende como el proceso por el cual los pardmetros de la red se modifican para producir

un mejor resultado dados unos ciertos hiperpardametros.

1.2.3.1 Retropropagacion

Uno de los métodos mas utilizados para el entrenamiento supervisado, inputs formados por
datos con etiquetas, de redes neuronales es el algoritmo de propagacién hacia atras de
errores o Retropropagacién (Backpropagation). Este algoritmo sirve para entrenar redes
neuronales prealimentadas (feed-forward), es decir, redes donde sus conexiones no forman

un ciclo.

El entrenamiento con Retropropagacion consta de dos fases. La primera fase es una
propagaciéon desde los inputs hasta generar salidas de la red. Siguiendo un proceso similar
al Perceptron Multicapa, los pesos de las neuronas se inicializan en un valor y transforman
los valores de entrada para pasar a continuacién por la funcién de activaciéon. Respecto a
la funcién de activacion, al contrario que el Perceptrén original, no puede ser una funcién
de escalén ya que en la siguiente fase depende de su derivada, por lo que se utilizan otro

tipo de funciones de activacién como las detalladas en el siguiente apartado 1.2.3.2.

+ aEtomi
~
wa ' | Cutpot
—-»|  Nete1 Outyy  jfe——>
\ Eoq = 0.5(ebguets,y - outputy, 12
+ aEtataI

w 5—W6—?]|'-a— " y, Error Total

We ™ d Epota1 = LB

Figura 8. Esquema de Retropropagacion. Tras la primera fase de propagacion, con el gradiente del error
respecto a los pesos, se recalculan sustrayendo la tasa de aprendizaje (n) por la derivada
correspondiente del gradiente.

En la segunda fase, la Retropropagacion, se compara las salidas con las etiquetas y se
calcula el error mediante una funcién denominada funcién de coste, que en este caso es el
error total cuadratico de la red. La forma en que ajusta los pesos es calculando el gradiente
del error total respecto a todos los pesos mediante la regla de la cadena. Se calculan los

nuevos pesos aplicdndoles un escalén cuyo valor estd en funcién de la derivada del error
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total respecto a cada peso y la tasa de aprendizaje, siguiendo un proceso similar a la figura
8.

1.2.3.2 Funciones de Activacion

Como ya se ha mencionado en el apartado anterior, para R LU

aplicar Retropropagacion la funcién de activaciéon no puede e

ser un escaloén. Por este motivo se usan diversas funciones ma,X(O’ T )

de activacién, siendo una de las mas utilizadas ReLU y sus - iij

derivadas. )
Figura 9. Grdfica RelU.

e ReLU:

ReLU (Rectified Linear Units) [8] , consistente en una funcién tipo rampa, es la funcién de
activaciéon mas popular en el estado del arte actual debido a su simplicidad y rapidez

computacional. Solo transmite outputs positivos y de forma lineal.

Derivadas de la ReLU, existen multiples variaciones de la funcién que tratan outputs

negativos.

Algunas variaciones notables son la Leaky
ReLU [9] que permite un pequeno
gradiente y la Parametric ReLU (PReLU)
[10] .

Leaky RelLU: y=0.01x

Figura 10. Grdfica Comparacion Leaky ReLU y PRelU.

1.2.4 Redes Neuronales Convolucionales

Una de las aplicaciones del Aprendizaje Maquina es la Visién Artificial, el estudio de
metodologia para adquirir informaciéon a partir de imagenes. Una de las estructuras mas
Gtiles para el analisis de imagenes con redes neuronales son las Redes Neuronales
Convolucionales, ya que utilizan una serie de estructuras de capa matriciales que reciben
como entrada datos en forma de una o varias matrices, como puede ser el caso de una

imagen en blanco y negro o una imagen RGB.
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1.2.4.1 Capa Convolucional

La informaciéon de entrada de las Redes Convolucionales la constituyen una o mdaltiples
matrices de datos bidimensionales. Para poder analizar la informaciéon de las matrices de

entrada se utilizan filtros matriciales con el mismo principio que el Perceptron.

Cada filtro estd constituido por tantas matrices bidimensionales como matrices tenga la
entrada (n), normalmente de dimensiones (kernel) inferiores (nx3x3, nx5x5, nx7x7..),
constituidas por pesos. Su funcién es extraer informaciéon de los inputs recorriendo con un
patron fijo de movimiento los datos de las matrices de entrada, creando con las salidas una
matriz con informacién extraida del input, denominada mapa de activacién (activation

map).

El movimiento del filtro viene determinado por su paso (stride), que determina los
intervalos de salto del centro del filtro. Una forma de hacer que el centro del filtro pase por
todos los datos de la matriz es aplicar padding, que consiste en anadir filas y columnas de
relleno con valor nulo de forma que se obtiene un mapa de activacién de las matrices

completo sin reducir nada.

3x3x3 4 x4

oxbx3

Figura 11. Esquema de funcionamiento del filtro Convolucional. La entrada es una imagen de
tres matrices (RGB) y el filtro 3x3 con paso 1 sin padding. El resultado es un mapa de activacion
4x4.

Se pueden aplicar mas de un filtro a los datos, creando asi multiples mapas de activacion.

El conjunto de los mapas de activacion es lo que se denomina capa convolucional.

Figura  12. Esquema
convolucionales. Los filtros generan
mapas de activacion agrupados
como una capa convolucional. A su

24
32 28 > - -
CONV, CONV, CONV, ‘
RelLU RelU N RelU convolucionales.
eg.6 28 e.g. 10 10
32 filtros 6 filtros
5x5x3 5x5x6
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1.2.4.2 Pooling

Una de las formas de evitar que la red aprenda informacién redundante de entradas
similares y le permita producir mapas de activacién con méas nivel de abstracciéon, es la
utilizacién de neuronas de reduccién de muestreo (pooling). Los dos métodos de pooling

mas habituales son max-pooling y average-pooling.

e Max-pooling:

El max-pooling consiste en dividir una matriz bidimensional en submatrices mas
pequefias de igual tamaio y generar como salida una nueva matriz formada por los
valores mas grandes de cada submatriz. Las dimensiones que se suelen utilizar para
el max-pooling son 2x2, reduciendo los datos a la mitad y por tanto reduciendo los

costes computacionales del entrenamiento.

224x224x64 . .
19x112x64 Single depth slice
i 11|24
max pool with 2x2 filters
SaGe 7 | 8 and stride 2 6 |8
l 3 | 2 NG 314
112 (3|4
- 2, downsampling 112
12
224

Figura 13. Esquema de funcionamiento del max-pooling. Cada matriz de la capa convolucional es dividida en parches 2x2. Se
obtiene como salida una matriz compuesta por los valores mds grandes de cada parche reduciendo a la mitad los datos y
obteniendo mayor nivel

e Average-pooling:

El principio de funcionamiento del average-pooling es similar al max-pooling, pero en lugar
de dar como salida el valor mas alto de cada submatriz se obtiene la media de los valores

de la misma submatriz.
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avg pool with 2x2 filters

and stride 2 4

5
5 6

Figura 14. Esquema de funcionamiento
del average-pooling.

=
hh ([ | W | &~
o o U -
o W o

Mientras que max-pooling se utiliza entre capas convolucionales para reducir el nimero de
datos, el average-pooling se suele utilizar antes de pasar a la parte completamente

conectada que se explica a continuacion.

1.2.4.3 Combinaciéon con completamente conectadas

Dentro del estado del arte, cuando una red neural tiene partes convolucionales, también
suele tener una parte completamente conectada (full connected) antes de las salidas de la
red. Para poder utilizar la informacién producida por las capas convolucionales, datos en
forma matricial, es necesario convertir las matrices en un vector de una tnica dimensién
en un proceso llamado flattening (aplanamiento). Una vez obtenido el vector

unidimensional, la red procede con un modelo similar al Perceptron Multicapa.

1x256

8@128x128 24@48x48
8@64x64

24@16x16—

Max-Pool Convolution Max-Pool Dense

Figura 15. Esquema LeNet-5. Arquitectura interna de LeNet-5 / 11 / , una de las primeras redes neurales convolucionales.

1.2.5 Estado del Arte

En los ultimos anos las aplicaciones del aprendizaje maquina y aprendizaje profundo han
crecido exponencialmente en multitud de campos de investigacién. Uno de estos campos es
la visién artificial, el analisis de las imagenes para obtener informacién. La clasificacion de

naranjas segun su calidad por medio de fotografias entra dentro de este campo.
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En vision artificial, el aprendizaje maquina abarca tareas como:

- Segmentacion: La asignacion de pixeles de una imagen a una etiqueta.
En 2019 se consigui6 una precision del 84.5% [12] en el dataset Cityscapes,
fotografias de calles urbanas con una resolucion de 1024 x 2048.
- Clasificacion: Categorizar imagenes por etiquetas.
En 2019 con un mismo método basado en ResNet (un tipo de red que se explicara
mas adelante) se consiguié un 99.37% de precision en CIFAR-10 y un 93.51% en
CIFAR-100 [13], datasets con imagenes de 10 y 100 etiquetas correspondientemente.
- Deteccion: Detectar y delimitar un objeto de una imagen correspondiente a una
etiqueta.
En 2018 se consigui6 una precision de 86.9% [14] en el dataset VOC 2007, un dataset

de imégenes con 20 clases.

Estas tareas mas generales se pueden aplicar a temas més especificos como por ejemplo el

control de calidad [15] , deteccién de tumores cerebrales [16] o traductores de texto [17] .

1.3 Visién artificial en lineas de manipulacién de citricos

La aplicaciéon principal de las redes neuronales que se desarrollan en el presente trabajo es
su uso en lineas de manipulaciéon de citricos. A continuacién, para entender las posibles
utilidades del sistema de visién artificial de clasificaciéon planteado, se explica el proceso de
una linea de manipulacién de citricos y las funciones que podrian realizar las redes en estas

lineas.

1.3.1 Lineas de manipulaciéon de citricos

Una linea de manipulacion de frutas es una linea de producciéon que dispone de los equipos
y procesos hecesarios para poder comercializar la fruta. Las funciones de estas lineas son:
limpiar las piezas de fruta, tratarlas con fungicidas y desinfectantes, seleccionarlas por su
calidad, calibrarlas por tamano y envasarlas. En el caso de las lineas de manipulaciéon de

citricos, el proceso comtnmente utilizado es el siguiente.

Antes de despaletizar las frutas y volcarlas en la una linea de rodillos transportadora, se
desinfectan y se aplican fumigenos. Mientras los citricos avanzan por la linea, se
preseleccionan los frutos aptos para su comercializacién y se desechan los frutos no aptos.

Después de esta preseleccién, se lavan con agua y detergente por medio de boquillas o
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cortinas de espuma y se aplica fungicida a las que se consideren aptas. Debido a que el

funguicida se aplica en forma liquida es necesario un proceso de secado antes de la siguiente

fase del proceso, el encerado. Mediante boquillas pulverizadoras o rodillos, se recubre

superficialmente los citricos con cera con la finalidad de alargar el tiempo de vida comercial

del producto ralentizando su oxidacién al mismo tiempo que se le otorga un mejor aspecto

al fruto. Tras el encerado, los citricos entran en unos tineles de secado, y al salir se realiza

una seleccion en funcién de su calidad. Posteriormente se calibran por tamano y/o peso

por medios mecanicos o electrénicos y se envasan para su expedicion.

Tratamientos

fumigenos y F— Wolcado — Preseleccion > Lavado Fungicida Presecado
desinfectantes

v
Envio/Almacén |« Empaquetado [« Calibrado - Seleccidn Secado Encerado

1.3.2 Seleccién por visiéon artificial

Figura 16. Esquema de una linea de manipulacion de citricos.

Los sistemas de selecciéon por visién artificial del estado del arte aproximan la calidad de

las naranjas mediante algoritmos aplicados a las imagenes que proporcionan un valor a

ciertas caracteristicas, como la forma o el color, con los que se calcula su calidad.

Figura 17. Sistema de clasificacion por vision en una linea de manipulacidn de citricos.
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Un sistema por visién artificial que utiliza una red neuronal convolucional seria capaz de
clasificar citricos en la linea de manipulacién, tanto en la preselecciéon de aptas y no aptas
como en la seleccién por calidad de las aptas tras el encerado, de forma automatica y
eficiente. La ventaja que supone respecto a los métodos con algoritmos es su rapidez y el
hecho de que se obtendria una mayor precisién en la seleccién, ya que los modelos generados
tras el entrenamiento de las redes serian capaces de tener en cuenta muchas mas

caracteristicas de la naranja durante la clasificacién.

Las tnicas tecnologias requeridas son un sistema de captura 6ptica adaptado a la velocidad
de la linea, un computador para procesar la red y un sistema de separacién electrénico que
actie en funcién de las salidas de la red. Estos sistemas de visién artificial se pueden
encontrar comunmente en lineas de manipulaciéon de frutos y son adaptables a las redes

diseniadas en este trabajo.

Las funciones principales que desarrollan estos sistemas de seleccién por vision consisten
en la purga de naranjas podridas e inservibles en la preseleccién, para que no contaminen
el lavado, y en la clasificacién de forma general las naranjas en funcién de su valor comercial
en la seleccion. Este dltimo proceso permite a la empresa conocer las calidades de los frutos
y sus cantidades, asi como idear su estrategia comercial en base a estos datos y la situacién

del mercado.
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Capitulo 2:

Objetivos

En este capitulo se exponen los objetivos que se pretenden conseguir en el presente trabajo,

tanto generales como especificos, y los pardmetros que se analizan para obtenerlos.

2.1 Objetivo general

El objetivo principal del presente Trabajo Fin de Grado es el disefio, implementacion y

evaluacién de distintas arquitecturas de redes neuronales artificiales que sean capaces de

clasificar imagenes de naranjas de una linea de produccién segin su calidad mediante

regresion.

2.3 Objetivos especificos

El trabajo se divide en cuatro subobjetivos especificos para conseguir el objetivo principal:

La correcta creacion y ediciéon de un conjunto de datos de imagenes de
naranjas en una linea de produccién y sus etiquetas.
o La elaboracion de un criterio de etiquetado.
o El etiquetado correcto de las imagenes y la creacién del conjunto de datos
La elaboraciéon y optimizaciéon de distintas redes neuronales artificiales
que sean capaces de predecir, con cierto grado de fiabilidad, la calidad
de las naranjas.
o Diseflar modelos de redes neuronales convolucionales.
o Encontrar los parametros mas eficientes para las redes.
La evaluaciéon del resultado de las distintas arquitecturas.
o Conseguir una velocidad de 15 a 20 naranjas por segundo clasificadas
(velocidad esténdar de inspeccién en lineas de manipulacién de citricos).
o Conseguir una precision adecuada para un proceso de preselecciéon, la
eliminacién de las naranjas inservibles, y para uno de seleccién, la

clasificaciéon de citricos segiin su calidad.
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Valorar econémicamente el proyecto.

2.3 Parametros de los resultados

Para poder analizar los resultados que aportan las redes y comprobar que se cumplen los

objetivos especificos que se mencionan en el apartado anterior, se observan parametros

basados en el tiempo de entrenamiento y clasificacion, la evolucion del coste y la precisién

de las predicciones:

Coste Temporal:

El tiempo de entrenamiento por iteracién del conjunto de datos se utilizara para
comprobar la velocidad de cada red durante su aprendizaje.

El tiempo de clasificacién real por medio de las naranjas por segundo clasificadas

por la red una vez esté entrenada.

Coste de Entrenamiento:
La forma en que evoluciona el valor del coste a lo largo del entrenamiento es un
indicativo del proceso de aprendizaje de la red. Siendo la funciéon de coste MSE, el

coste de entrenamiento es la media del error cuadratico.

Precision de la prediccion:

La precision de las predicciones consistira en el cdlculo del error absoluto de cada
una de ellas, tanto de entrenamiento como de validacion, y su agrupaciéon en rangos
de distancia respecto a la etiqueta.

Se calcula el porcentaje, respecto al total, de predicciones que distan de un valor

menor que 20, 10 y 5 de la etiqueta correspondiente.
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Capitulo 3:

Métodos

En este capitulo se exponen los métodos utilizados para llevar a cabo el proyecto. Primero,
se explica el proceso sequido para crear un conjunto de datos correctamente etiquetado y
el preprocesamiento de las imdgenes. Posteriormente, se expone las redes utilizadas, los

pardmetros a optimizar de ellas y la plataforma de procesamiento de las redes.

3.1 Etiquetado

En Aprendizaje Maquina con aprendizaje supervisado, se entiende como conjunto de datos
(Dataset) una base de datos matricial donde cada fila la componen dos elementos, los datos

de input y su etiqueta.

En el caso de la clasificaciéon de naranjas por su calidad, el dataset estaria compuesto por
filas de imagenes de naranjas capturadas en una linea de produccién y su etiqueta. Las

etiquetas de las imégenes representarian la calidad de las naranjas en un valor numeérico.

Se dispone inicialmente de 7730 iméagenes sin etiquetar para la creacién del conjunto de
datos. Las imagenes tienen una resolucién de 112x560 y constan de 5 fotografias 112x112

de la misma naranja concatenadas de forma horizontal vista desde diferentes orientaciones.

Figura 18. Imagen del dataset utilizado.

Un etiquetado correcto es fundamental para un entrenamiento efectivo de la red, sobre
todo en una tarea susceptible de ser subjetiva como la cuantificacion de la calidad de un
fruto solo con su apariencia. Uno de los problemas que se puede derivar de un etiquetado
incorrecto, es que la red reciba informaciéon conflictiva respecto a un mismo defecto o
caracteristica de la naranja. Esta situacion se traduciria en una red incapaz de crear un

modelo preciso.
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Para evitar este problema, se establecen unos criterios de clasificacién, con el fin de
objetivar en lo posible el etiquetado, y se establece un proceso de creacién del conjunto de

datos con cierto grado de autocorreccién.

3.1.1 Criterio de Etiquetacion

La calidad de la naranja se cuantifica en un valor numérico en gradiente de 0 a 100, siendo
0 el minimo de calidad y 100 el maximo. Se determina el ntimero aproximado de la calidad
de las naranjas en base al ampliamente utilizado estandar de frutas y vegetales de la OECD

[18] publicado en 2010. Este documento clasifica las calidades de las naranjas por clases:

-Extra class: Naranjas de calidad superior, buen color, sin defectos de forma y defectos

superficiales negligibles.

-Class I: Naranjas de buena calidad. Los limites de calidad son menos estrictos que en la

extra class, admitiendo defectos denominados de clase 1.

-Class II: Naranjas que no cualifican para las clases superiores, pero cumplen los

requisitos minimos de calidad, admitiendo defectos denominados de clase 2.

-Out of Grade: Naranjas no aptas, ya sea por acumulacién de defectos clase 1 y 2, porque
un defecto sobrepase el umbral de la clase 2 o por defectos llamados eliminatorios, defectos

no tolerables (por ejemplo, que la naranja esté podrida).

Limit allowed Limit allowed
Class T Class IT

Oranges ExtraClass Class| Classll Out of Grade
Superﬁc:al Dark Coloured Silver Scurfs 1.2 3,45 6,7 8

1 Limit allowed
Exira Class

Figura 19. Clasificacion de Naranjas con defecto de marca plateada oscura, OECD.
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Tal v como se observa en la figura 19, el documento de la OECD muestra para cada tipo
de defecto comunmente hallado en naranjas imagenes divididas por clase, formando un
gradiente similar al que se pretende conseguir con la clasificacién por calidad. Se crea y se
establece entonces, partiendo de estas clasificaciones del documento, un criterio similar
para el trabajo.

Para las naranjas aptas se le otorga un valor a la etiqueta de entre 50 y 100 en funcién de
las clases y cantidades de defectos (indicados en la figura 20). Las naranjas que muestren
un defecto que sobrepasa un umbral de clase 2 (que este fuera de rango/out of grade), o
muestren algin defecto eliminatorio, se consideran no aptas y se les otorga un valor a las
etiquetas de entre 0 y 49. Como el documento no da un orden de calidad a los defectos que
estan fuera del rango se ha propuesto una categorizacién de éstos en funcién de si afectan
solo a la piel o también al interior (indicados también en la figura 20). En las no aptas, en

el caso de que haya maultiples defectos, solo se considera el que reduzca mas la calidad.

TABLA CLASIFICACION

Figura 20. Tabla de Clasificacion.
Tabla orientativa de los criterios
de clasificacion de calidad.

Las naranjas aptas se clasifican en
funcién de la combinacion de la
clase de defectos. Cada valor tiene
asociado la cantidad del tipo de
defecto entre corchetes. Por
ejemplo, para la calidad 70 le
corresponde [1] defecto de clase Il.

Para aproximar en clases el valor
de las clasificaciones, podria
suponerse clase extra entre 90
/100, clase 1 entre 70/90, clase 2
entre 50/70 y fuera de rango todo

Valor DEFECTOS
100 Ninguno
90 Class [ [1]
80 Class1[2]
70 ClassII[1]
60 Class I1[1] + Class 1 [1-2]
50 Class 11 [2]
40 Out of range (Pitting Superficial/Scratching / External
Colour [1] /Other superficial/Shape)
30 Out of range (Pitting Non-Superficial/External
Colour[2]/Skin texture[1]/Protruding navels/Internal
navels)
20 Out of range (Unclean/Skin Texture[2]/Creasing/External
Colour [3])
10 Out of rangv? (Brown rot/Oleocellosis) Io inferior a 50.
0 Out of range (Green Mould)

3.1.2 Proceso de Etiquetado

El criterio de clasificacién basado en defectos es solo una guia, no es infalible. Como se ha
mencionado antes, esta tarea de etiquetado es subjetiva hasta cierto punto. Aunque se
tengan referencias visuales de los defectos, depende en iltima instancia del criterio propio
del etiquetador. Con este hecho en mente, se ha establecido un proceso de etiquetado que

pretende corregir instancias de etiquetado incorrecto.

Para llevar a cabo la etiquetacion del conjunto de datos (7730 imégenes) se ha utilizado la
herramienta de etiquetado ‘dataset.ai2.upv.es/oranges’, una plataforma del Instituto de

Automatica e Informatica Industrial de la UPV. Esta herramienta alberga conjuntos de
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datos de citricos y plataformas de etiquetado para tareas de visiéon artificial, concretamente

para regresion, detecciéon y segmentacion.

La etiquetacién se ha llevado a cabo por 3 etiquetadores (usuarios), entre los cuales se

encuentra el autor del trabajo, en 3 fases explicadas por orden a continuacion.
e FEtiquetado individual:

En la primera fase, cada etiquetador asigna manualmente una etiqueta a todas las
imagenes del conjunto de datos en base a los criterios establecidos. Para ello se utiliza
el modo Standard de la herramienta, que muestra por orden todas las imagenes y guarda

las etiquetas introducidas por cada usuario en un registro individual.

Una vez etiquetadas todas las imégenes, se activa el modo Rewvision. En este modo se
puede navegar todo el conjunto de datos etiquetado por el usuario, mostrando la imagen

y la etiqueta asignada, pudiendo ser posible cambiar la etiqueta si es necesario.
e C(Correccion de discrepancias:

En la segunda fase se utiliza el modo Error Fizing de la herramienta, que compara las
etiquetas de los usuarios en todas las imagenes. Si existen diferencias notables entre las
etiquetas de algunas imagenes, se vuelven a mostrar por orden para su reevaluacion.
Iterando este proceso se corrigen las discrepancias del etiquetado causadas por una

etiquetacion incorrecta, una confusion en los criterios o errores al introducir la etiqueta.

Una vez realizadas estas dos fases se crea un conjunto de datos asociando a cada imagen

la media de las etiquetas de los usuarios, pero el etiquetado no acaba aqui.
e Comparacion:

El conjunto de datos generado se utiliza para entrenar una serie de redes, generando
modelos que permitan una clasificacién automatica. Obtenidos ya los modelos, se
cargan en el servidor de la plataforma para que clasifiquen todo el conjunto de datos y
se almacenan las etiquetas, procediendo a la tercera y tultima fase del etiquetado, la

comparacion.

En el modo Comparison de la plataforma, se muestran las imédgenes cuyas etiquetas
predichas por el modelo distan un error absoluto |etiqueta-prediccién| superior a un
valor marcado. De esta forma se evalilan estas imdagenes y etiquetas analizando si ha
fallado el modelo por no reconocer un patrén o si la etiqueta de los usuarios es la que

es incorrecta. Si este ultimo es el caso, se modifica la etiqueta.

Si las imagenes estan bien etiquetadas pero la red no relaciona un tipo de defecto con
su valor correspondiente de calidad, se catalogan junto a una descripcién del defecto

en cuestion.

Una vez catalogadas las imégenes, se aplica un proceso de aumento de datos. Se

duplican varias veces las imagenes con los defectos que la red tiene problemas de
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modelizaciéon con transformaciones de posicién, giradas con ciertos dngulos. De esta

forma el conjunto de datos dispone de mas casos del defecto para que la red aprenda,

esta vez correctamente, como predecir con mejores resultados imagenes similares.

Oranges Regression

Choose a class... v 90 86 m

Selected model: victor (id=10) | Last tagged data: (id=7730)

Mode: Available tags: #
O Standard ORevision victor (id=10) “ e
O Error fixing @® Comparison
% - Q 6590
arvictor (id=10) v m:regression0 v Q

Path

15-03-2020_23-48-

05/val_Buena_002/L0_B_2781l.ppm

Figura 21. Plataforma de etiquetado utilizada ‘datasets.ai2.upv.es/oranges’

3.1.3 Preprocesamiento de las imagenes

Antes de proporcionar las imagenes a la red se someten a transformaciones para facilitar

su aprendizaje.

La primera de ellas es la concatenacion en planos de las
imagenes de una misma naranja. Como se ha mencionado en
el apartado anterior, una imagen en realidad contiene 5
fotografias concatenadas horizontalmente. La transformacion
consiste en cortar la imagen en 5 imagenes cuadradas, cada
una con sus 3 planos RGB (112x112x3), y solapar las imdgenes
de forma que el resultado sea una matriz 112x112x15. De esta
forma wun mismo filtro afecta a las 5 imdgenes

simultaneamente.

Luego, las imagenes se pasan a tensores para poder ser

introducidas en la red, pero antes de transmitirlas como Figura 22. Esquema de la concatenacion.

inputs, se normalizan en funcién de una media y desviacién

Variety Camera Batch

m

1

m

Created

March 15,
2020, 11:48
p.m.

tipica. El normalizar las entradas facilita que la red encuentre relaciones entre los datos

durante el entrenamiento, sobre todo en un entrenamiento por regresiéon donde todas las

iméagenes comparten comunmente las mismas caracteristicas.
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3.2 Arquitecturas de redes utilizadas

La arquitectura de una red neural consiste en la organizacion de las capas dentro de la red
junto con sus conexiones y sus parametros. Dependiendo de la tarea que desarrollan, las
arquitecturas poseen unas caracteristicas u otras. En el caso de la clasificacién segin la
calidad de naranjas mediante regresion, las estructuras con el fin mas semejante son las de
clasificacién. Este tipo de redes siguen un fundamento similar a la regresiéon que se quiere
conseguir, que seria como una clasificacién en infinitas clases. La principal ventaja de este
tipo de regresion frente a una clasificacién por clases convencional es que ofrece mas
informacién con respecto al rango de calidad de la naranja, pudiendo diferenciar dentro de

una misma clase de naranja si tiende a una clase inferior o superior.

Por esta razén se han adaptado arquitecturas de redes neuronales usadas para tareas de

clasificacién del estado del arte actual.

3.2.1 VGG

Las redes VGG (Visual Geometry Group) son unas redes neuronales propuestas en 2014
[19] para el reconocimiento de imagenes a gran escala. Todas tienen el mismo patrén de
estructura, capas convolucionales de 64, 128, 256 y 512 filtros de dimensiéon 3. Las
diferencias entre unas y otras residen en el nimero de capas totales, por ejemplo, la red

VGG-13 tiene 13 capas en total, contando convolucionales y completamente conectadas.

224 x224x3 224 x224x64

‘78x28><)12 TXTx512

X“’"”,lj 1x1x4096 1x1x1000

@ convolution+ReLU
[} max poaling Figura 23. Esquema de la red VGG-16. [20]

fully connected+ReLU

softmax

En la figura 24 estan expuestas todas las configuraciones de las redes VGG. De entre estas

redes se ha escogido VGG-16 para la clasificacion.
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ConvNet Configuration

A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpool
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Figura 24. Arquitecturas redes VGG.

3.2.2 ResNet

Las VGG

disefiadas para recibir inputs

redes estan
de imagenes 224x224x3 y para
dar
clasificacién de 1000 clases. Se
ha adaptado VGG-16 para el

caso de regresion, modificando

COIMo salidas una

la primera y dltima capa de la
red para que acepte un input
de 112x112x15 y se obtenga

como output un solo valor.

Uno de los inconvenientes de
este tipo de redes es el tiempo
de entrenamiento y el tamano
del archivo de la red, soliendo
ser ambos elevados debido al
de
involucrados (138 millones en
el caso de VGG-16).

nimero pardmetros

Uno de los problemas con las redes neuronales es el problema del desvanecimiento del

gradiente. Se observé que, en las redes profundas, los pesos de las primeras capas apenas

cambiaban de sus valores aleatorios iniciales. Esto se debe a que los gradientes calculados

en la Retropropagaciéon iban disminuyendo a medida que pasaban de capas y se aplicaban

sucesivamente de la regla de la cadena.

Las redes ResNet (Residual Network) [21] , permiten

que los gradientes de Retropropagacion se salten

capas al calcularlos, disminuyendo eficazmente el

desvanecimiento de los mismos gradientes. Esto se

consigue creando mapas de activacién copia con

funciones de identidad, funciones que devuelven el

| weight layer |

lrelu

| weight layer |

identity

mismo valor utilizado como argumento, y

sumandolas a las salidas de cada capa convolucional. Figura 25. Blogue identidad de una red residual.

30



Disefio, implementacion y evaluaciéon de una red neuronal convolucional de regresién en

clasificacion de naranjas

ResNet sigue un patréon parecido a VGG en cuanto a capas, formando bloques de 64, 128,
256 y 512 convoluciones con filtros de dimensién 3, y max-pooling entre bloques.
Dependiendo del numero de capas totales recibe su nombre especifico. De entre las redes

ResNet se escoge ResNet-152 para la clasificacion.

De la misma forma que se han adaptado la red VGG-16, se alteran los
pardmetros de la primera y ultima capa de la red acomodando los inputs

ya comentados en el apartado 3.1.3.

Aparte de la ventaja sobre la VGG en cuanto al desvanecimiento de los
gradientes, las redes ResNet también son mas rapidas en el entrenamiento
a pesar de tener mayor profundidad. Esto se debe a una menor cantidad

de operaciones en las capas convolucionales o FLOP (floating point

operation per second), sobre todo en la primera capa, donde ResNet aplica
una reduccion por max-pooling del total de pardmetros después de la
primera convoluciéon. Otra de las razones de su rapidez computacional es
el nimero de parametros, rondando los 23 millones en el caso de ResNet-

50.

Figura 26. Esquema ResNet 152.

3.2.3 DenseNet

Siguiendo un proceso similar de interconectividad entre capas, se propuso DenseNet [22]
en 2017, consistente en redes con bloques donde cada bloque tiene acceso directo al
gradiente de la funcién de coste, la funcién que proporciona el error, y al input inicial del

bloque.

La forma en que DenseNet realiza estas conexiones es diferente de ResNet. Mientras que
ResNet suma el mapa de activacién resultante de cada convolucién con el mapa de
activacion entrante de dicha capa, tal y como se ve en la figura 25, DenseNet utiliza como

entrada para cada capa la concatenacién de los inputs de las capas anteriores del mismo

bloque.
Input
Prediction
9 Dense Block 1 o] Dense Block 2 9 Dense Block 3
=1 3 e E] el bl =
% % % e g g_ —-“% ; ‘horse”
] S E

% -
Figura 27. Esquema arquitectura DenseNet de 3 bloques. Se realiza una primera convolucion a la imagen. El mapa de activacion resultante

pasa al primer bloque, donde los mapas de salida de cada capa se concatenan para servir de entrada a la capa siguiente. Tras cada bloque
se aplica una capa de transicidn que realiza pooling.
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Dentro de un bloque de DenseNet, las convoluciones se organizan en parejas formando una

unidad. Esta unidad la compone una convolucién con filtros 1x1 seguida de otra

convolucion con filtros 3x3. La primera

Layers Output Size DenseNet-121
Convolution 12 <112 convolucién actia como cuello de botella
Pooling 56 % 56 (Bottleneck) y reduce el ntmero de
Dense Block 56 % 56 [ 1% 1conv | « 6 | mapas de activacién de entrada para la
(1) 3 % 3 conv ) _ , .. .
- & segunda, mejorando asi la eficiencia

Transition Layer 56 x 56

(1 78 % 08 computacional.
Densfz?lo':k 28 x 28 ; . ;mm x 12 | Los bloques estan formados por un
% 3 conv
Transition Layer | 28 x 28 ) § ndmero concreto de estas unidades,
(2) 14 % 14 dependiendo de la profundidad deseada
Dense Block 14 % 14 [ 1% 1conv | w24 | de la red. Para la clasificacién, la red
3 3x3c .
( ) L 2 % 7 conv escogida es DenseNet-121, con
Transition Layer 14 x 14 ) ]
3) 77 aproximadamente 9  millones de
Dense Block [ 1 % 1conv | pardmetros.
T x7 x 16
(4) | 3 x 3conv |
Classification | % 1 Las redes DenseNet estan disenadas para
Layer fully-connected, recibir inputs 112x112, por lo que solo se

Figura 28. Esquema de la arquitectura de la red DenseNet 121.

adapta la profundidad de la primera
convoluciéon y la capa de salida de la

parte completamente conectada.

3.3 Ajuste de hiperparametros

El proceso de ajustar los hiperparametros, introducidos en el apartado 1.2.3, tiene como
objetivo la mayor optimizacién posible del entrenamiento de la red (fine-tuning). La forma
convencional de optimizar los hiperparametros consiste en ir probando posibles
combinaciones de éstos, analizando los resultados y seleccionar la combinacién que
proporcione los mejores. Para ajustar los hiperparametros de las redes anteriormente
expuestas se hacen pruebas con un subconjunto de datos de menor tamaio al que se

utilizard una vez entrenada la red.

Veremos a continuacion los hiperparametros para la optimizacion del entrenamiento y las
regularizaciones que se aplican para evitar posibles problemas en la generacion de modelos

durante el entrenamiento.
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3.3.1 Funcién de Coste

Como se ha comentado en el apartado 1.2.3.1, el algoritmo de Retropropagacién modifica
los pesos de las capas en funcién de la variacién de un error. La funcién de coste es la que

calcula ese error, también llamado coste.

Dependiendo de las salidas de la red y la tarea a la que la red esta destinada se utiliza una
funcion de coste u otra. En la tarea de regresion que se quiere conseguir usaremos la funcién

del error cuadratico medio (Mean Squared Error), MSELoss.

1 n

| 1= l | | | Figura 29. Formula del error cuadrdtico
Output Etiqueta medio para un conjunto de n datos.

Conjunto de datos

3.3.2 Optimizador

El optimizador es el que se encarga de la modificacién de los pesos con el fin de reducir el
coste. En un principio, el optimizador altera los pesos de forma negativa en funcion de la
derivada parcial del error para cada peso y la tasa de aprendizaje durante la
Retropropagacién (siguiendo un esquema similar a la figura 8), intentando llegar al minimo

de la funcién de coste. Este método de optimizaciéon se denomina gradiente descendiente
(Gradient Descend).

Uno de los problemas del gradiente descendiente es la irregularidad de la funcién de coste,
pudiendo estancar el aprendizaje en un minimo local o en zonas de poca variacién (puntos
de silla). Algunas formas de solventar este problema es limitar el cdlculo de la derivada y
aplicar un “momento” a las modificaciones para que tengan tendencias similares a las
anteriores variaciones, tal es el caso del
optimizador SGD (Stochastic Gradient
Descent), que permite la implementacién

de un valor de momento.

Figura 30. Representacion grafica del gradiente
descendiente. Esta forma de optimizacion busca los
minimos del coste, pero puede estancarse en un
minimo local o puntos de silla. También dependiendo
de la tasa de aprendizaje tarda mas tiempo en
alcanzar un minimo, si la tasa es demasiado pequefia,
0 no es capaz de encontrarlo y estancarse, si la tasa
es demasiado grande.
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1

Otra forma adicional de mejorar el gradiente descendiente es la aplicada por el optimizador

Adagrad, que atribuye a cada peso un factor de aprendizaje especifico. Inicialmente estos

factores son valores aleatorios, pero se modifican en funcién del gradiente acumulado en

cada iteracién.

MNIST Multilayer Neural Network + dropout

El optimizador que utilizaremos es una
versiéon de Adam [23] , un optimizador
que combina todo lo anteriormente
expuesto y anade algunas mejoras mas,
como la adaptacién automatica de la
tasa de aprendizaje a lo largo del
entrenamiento y el uso de la media de
los gradientes anteriores con una
degradacion aplicada. Concretamente,
se utilizarda Adamax, una modificacién
de Adam propuesta en el mismo
articulo [23]. La diferencia entre Adam
y Adamax es que Adamax toma los
valores méas altos de Adam en cuanto a

la degradaciéon de la media de los

gradientes anteriores.

La regularizaciéon consiste en aplicar métodos que eviten problemas en el entrenamiento

como el sobreajuste (overfitting). El sobreajuste se produce cuando una red pierde

capacidad de generalizacion para clasificar debido a una especializacién de los pesos a los

datos de entrenamiento, perdiendo como consecuencia precisiéon en la validacién y test.

10
\ — AdaGrad
\ —  RMSProp
— SGDNesterov
AdaDelta
— Adam
o A
E \ )
~§ T wW’
107} 1
0 SAO 160 1_:30 200
iterations over entire dataset
Figura 31. Comparacion entre optimizadores por
iteracion. Adam es el que otorga un descenso del coste
con mayor velocidad. El comportamiento de seria
Adamax es casi igual. [2]]
3.3.3 Regularizacion
A A
X X x
| o) o o;:.- o
X0 o X:0 o
X% O X, ©
x 2X xQ . %
Subajuste Apropiado

Sobreajuste

Figura 32. Ejemplo grdfico
de sobreajuste y subajuste.
En un problema de
clasificacion, el sobreajuste
evita buenas predicciones
ya que la red aprende un
modelo  demasiado a
medida del conjunto de
datos de entrenamiento.
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El caso contrario es el subajuste (underfitting), que no es capaz de producir generalizaciones

por falta de complejidad de la red.

Con el fin de evitar el sobreajuste se han aplicado las siguientes regularizaciones:

e Dropout:

El dropout [25] es un tipo de regularizacion estatica que impide, con una probabilidad
determinada, la transmisién de informacién de neuronas seleccionadas aleatoriamente.
Normalmente, y también en el caso de las redes utilizadas, se aplica en las capas
completamente conectadas. El hecho de “ignorar” una proporcién de neuronas fuerza
a la red a aprender caracteristicas mas robustas de los inputs. Una desventaja de aplicar
dropout es que el entrenamiento tarda mas en converger [26], aunque cada iteracién

dure menos por la reduccién de parametros.
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Figura 33. Funcionamiento del Dropout.

e Normalizaciéon por Lotes:

La normalizacion por lotes (Batch Normalization) [27] consiste en calcular la media y
desviacion tipica de las salidas de la capa anterior y normalizar dichas salidas restando
la media y dividiendo por la desviacion tipica. Esta forma de regularizaciéon se puede

aplicar tanto a las capas convolucionales como a las capas completamente conectadas.

Los dos principales efectos de la normalizacién por lotes son que permite el uso de tasas
de aprendizaje mas altas a la vez que reduce el sobreajuste. También evita que se
modifique la distribucién inicial de los inputs al pasar los datos capa tras capa,

problema que se puede dar en redes neuronales profundas.
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o Weight Decay:

El weight decay consiste en penalizar la funcién de coste de forma que se generan modelos

que generalicen mejor. Este efecto se consigue anadiendo términos a la funcién de coste.

M N
1 9 1 Figura 34. Weight deca
_ § , , . . 9 [°} . g yen
J = M (rea"tf - estz*ma,do.i} +a oN E w; funcién de coste medio
i=1 j=1 cuadrdtico.

Durante la Retropropagacion, no solo se substrae a los pesos la derivada parcial del coste,

también se resta la derivada del nuevo término anadido.

e Aumento de Datos:

Otra forma de evitar sobreajuste es aumentando el tamafio del conjunto de datos. De
esta forma, cuanta mas variedad de inputs reciba la red, menos probable es que

desarrolle un modelo solo acorde a esos datos y no generalice.

Una forma de aumentar el conjunto de datos sin necesidad de nuevas imagenes son las
transformaciones, funciones con una probabilidad de modificar las imagenes. De esta
forma, a cada iteracién del conjunto de datos, algunas imagenes se ven modificadas y
la red se entrena con un conjunto distinto cada vez. En el entrenamiento para la

clasificacion de naranjas se han aplicado volteos horizontales y verticales a las imégenes

con una probabilidad del 50%.

3.3.4 Busqueda en Cuadricula

El método para encontrar los hiperparametros 6ptimos que se utiliza es la busqueda en
cuadricula (grid search). Este método consiste en asignar varios valores a cada
hiperparametro y testear todas las posibles combinaciones de éstos en la red. Una vez
probadas todas, se analizan los resultados de la validacién y se escoge la combinacién que
mejor resultado ha proporcionado. Esta busqueda se realiza en primer lugar en un conjunto
de datos de un tamaifio inferior y busca determinar un rango 6ptimo de hiperparametros

para posteriormente aplicarlo al dataset entero.
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3.4 Ejecucion

3.4.1 Pytorch

El lenguaje de programacién usado para la confeccion de las redes es Python, y la biblioteca
de aprendizaje profundo utilizada es Pytorch, una biblioteca de cédigo abierto basada en
Torch lanzada en 2016. Pytorch ofrece funciones que facilitan la creacién y optimizaciéon
de redes neuronales apoyandose en el uso de unidades de procesamiento grafico (GPU)
para la aceleracion del procesamiento. Pytorch dispone de una variada gama de funciones

de coste, funciones de activaciéon, formas de regularizacién y optimizadores.

También dispone de otras funciones que pueden ser utiles para el entrenamiento de la red.
De entre ellas se utilizan las que permiten administrar el conjunto de datos y las que
permiten modificar la tasa de aprendizaje a lo largo del entrenamiento (LRStep), que la
disminuye en funcién del ntimero de iteraciones que lleva realizadas. Con esta modificacion
de la tasa de aprendizaje (learning rate decay) se consigue una mayor precision una vez

que el entrenamiento se estanca.

Otra de las funciones que ofrece Pytorch es la posibilidad de cargar pesos pre-entrenados
de redes modelo que estdn disponibles en su plataforma online . Estos pesos pre-entrenados
para visién artificial ya tienen predisposicion a detectar patrones, de forma que, si se cargan
en una red, el entrenamiento seria mas rapido que la misma red con pesos iniciales
aleatorios. Como las redes utilizadas son adaptaciones de modelos que ofrece Pytorch, se
han adaptado pesos pre-entrenados a las redes ResNet-50 y VGG-16 en las capas que no
se han modificado. Por un problema de compatibilidad no se han adaptado en el caso de
DenseNet-121.

3.4.2 Entorno de ejecucién

Para la realizacion del trabajo han sido utilizados dos entornos de ejecucién alojados.

El primero es el servidor del Instituto de Automadtica e Informética Industrial de la
Universidad Politécnica de Valencia, que se utiliza para la confeccion del conjunto de datos
tal y como se ha explicado en el apartado 3.1.2. Originalmente, se pretendia que este

entorno fuera sobre el que se realizaran también los entrenamientos y evaluaciones de las

Y https: //pytorch.org/hub /research-models
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redes, pero debido a los problemas derivados de la COVID-19 la accesibilidad del servidor

se vio limitada.

Por esta razén, y para trabajar completamente en la nube, se utiliza el segundo entorno
alojado para la ejecucién del codigo, la plataforma Google Colab 2. Esta plataforma gratuita
permite ejecutar y programar en Python, y estd disefiada para la realizacion de tareas de
aprendizaje profundo, por lo que dispone de las bibliotecas necesarias para ello como
Pytorch.

Una de las principales utilidades que ofrece Google Colab es el acceso a una GPU (“Tesla
K80”) de gran potencia y capacidad. Las caracteristicas de la GPU en entrenamientos de
aprendizaje profundo pueden resultar un factor limitante en cuanto al tiempo de
entrenamiento, y es debido a este factor por lo que no se ha optado por un entorno local
para la ejecucion del codigo. Aunque la plataforma limite segin la cantidad de memoria
utilizada y el tiempo de ejecucién de uso de la GPU anteriormente mencionada, para la

realizacién del proyecto, supone una mejor opcién frente al entorno local.

2 hitps://colab.research.google.com/
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Capitulo 4:

Resultados

En este capitulo se exponen y se comentan los resultados de las redes disenadas en el

trabajo.

Las redes se entrenan con el conjunto de datos etiquetado de 7730 iméagenes, de las cuales
se destina un 80% (6275) para el entrenamiento y un 20% (1454) para validacién. En los
dos grupos hay una igual proporcién de naranjas aptas (50-100) y no aptas (0-49).

En cada red se especifican los hiperpardmetros de tamano de lote (nimero de imagenes
por iteracién durante el entrenamiento), la tasa de aprendizaje y su reduccién en escalén

(si se le aplica), weight decay y drop out (probabilidad de ignorar cada neurona).

Se muestran para cada red los costes de entrenamiento y las precisiones de las predicciones

tal y como se explica en el capitulo 2, en rangos de 20, 10 y 5.

4.1 VGG-16

Tamano de lote (batch size): 10 Weight decay: 0
Tasa de aprendizaje (learning rate): 0.0005 Drop out: 0.7

Reduccién tasa de aprendizaje: tasa®0.2 cada 30 epochs

Caost (loss)

5000 10000 15000 20000 25000 30000

Grdfica 1. Coste de entrenamiento VGG-16.
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Grdfica 3. Precision VGG-16 rango <10.
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Grdfica 4. Precision VGG-16 rango <5.

Tiempo de entrenamiento: 859.859 minutos total; 17.197 minutos/epoch
Tiempo de clasificacién: 40.84 naranjas/segundo
Coste final de entrenamiento MSE: 70.2015

Mejor Resultado VGG-16:

Epoch Precision <20 <10 <5
34 % 92.09 71.66 45.39
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4.3 ResNet-50

Tamaiio de lote (batch size): 32 Weight decay: 0.001
Tasa de aprendizaje (learning rate): 0.0005 Drop out: 0.9

Reduccién tasa de aprendizaje: tasa®0.2 cada 30 epochs

6000 -
E 4000 A
& 2000 -
[
0- I- T -+ Y  __~71°
0 2000 4000 6000 8000 10000
Grdfica 5. Coste de entrenamiento ResNet-50.
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Grdfica 6. Precision ResNet-50 rango <20.
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Grdfica 7. Precision ResNet-50 rango <10.
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Grdfica 8. Precision ResNet-50 rango <5.

Tiempo de entrenamiento: 224.919 minutos; 4.4983 minutos/epoch

Tiempo de clasificacién: 51.27 naranjas/segundo

Coste final de entrenamiento MSE: 78.6734

Mejor Resultado ResNet-50:

Epoch

37

Precision

<10 <5

%

70.7 42.23

4.4 DenseNet-121

Tamaino de lote (batch size): 32

Tasa de aprendizaje (learning rate): 0.001

Weight decay: 0.001

Drop out: 0

4000 -

2000 -

Cost (loss)

0

1000

2000

3000

I T I
4000 5000 &000

Grdfica 9. Coste de entrenamiento DenseNet-121.
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Grdfica 12. Precision DenseNet-121 rango <5.

Tiempo de entrenamiento: 290.24 minutos; 9.6746 minutos/epoch
Tiempo de clasificacién: 24.31 naranjas/segundo
Coste de Entrenamiento MSE: 203.129

Mejor Resultado DenseNet-121:

Epoch Precision <20 <10 <5

29 % 86.04 67.06 43.88
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4.5 Analisis de los resultados

El objetivo que se pretende conseguir es que varias redes consigan un resultado éptimo en
la regresion, superando el margen de precision y coste temporal de clasificacion

especificados en el capitulo 2.

4.5.1 Tiempo de entrenamiento y clasificacion

La diferencia mas notable, en cuanto al entrenamiento entre las tres redes, es el tiempo de
entrenamiento. Tal y como se explica en el capitulo anterior, las redes VGG tienen tiempos
de entrenamiento mas largos que las otras dos redes debido a una mayor cantidad de datos
calculados en cada capa. Esto se puede comprobar en los resultados, siendo el tiempo por
epoch de la red VGG-16 un 300% del tiempo de ResNet-50 y un 115% del tiempo de
DenseNet-121. En términos de eficiencia en el tiempo de entrenamiento, a pesar de que
DenseNet-121 posee un menor nimero de parametros que ResNet-50, el tiempo medio por

capa es casi similar, por lo que ResNet-50 demuestra ser mas eficiente.

Tiempo de Entrenamiento

20
18 VGG-16;17.197

16
14

12

Densenet-121;9.674
10

Minutos/Epoch

ResNet-50; 4.498

o N s T 00

Grdfica 13. Tiempo de Entrenamiento. Previsiblemente, VGG-16 tiene el mayor coste temporal de aprendizaje.
ResNet-50 y DenseNet-121 muestran un tiempo inferior, demostrando que son una mejora en cuanto a eficiencia
respecto a les redes VGG.
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Respecto a los tiempos de clasificacion, las redes muestran velocidades de clasificacion que
superan los umbrales marcados como objetivos, de 15 a 20 naranjas por segundo. Si bien
esta velocidad depende en ultima instancia de la capacidad del entorno de ejecucién, puede

servir de indicativo para hacer una comparacién entre las redes.

Velocidad de Clasificacion

60

ResNet-50; 51.27

50

VGG-16; 40.84
40

30
DenseNet-121; 24.31

Naranjas/Segundo

20

10

Grdfica 14. Tiempo de Clasificacion. Para su cdlculo simplemente se ha dividido la duracidn de
clasificacion del conjunto de validacion entre el total de imdgenes de ese conjunto.

ResNet-50 resulta la red més rapida para la clasificacion, seguida de VGG-16 y DenseNet-
121. Asi que, en términos temporales de entrenamiento y clasificacién, la red que mejores

resultados ha demostrado es Resnet-50.

4.5.2 Coste de Entrenamiento

Como ya se ha mencionado en el apartado 3.4.1, VGG-16 y ResNet-50 parten de pesos pre-
entrenados en casi todas sus capas, mientras que DenseNet-121 se inicia con pesos
aleatorios. Si bien esto no altera el resultado final de la red, el iniciar con pesos pre-
entrenados agiliza el entrenamiento, tal y como se ve reflejado en las curvas de la funcién
de coste en la grafica 14. DenseNet-121 reduce su coste de entrenamiento a un ritmo inferior

que ResNet-50 y VGG-16, por lo que requiere mas epochs para converger.
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Coste de Entrenamiento

s 88§

—\/GG-16

s ResNet-50

Coste (Loss)
g 8

w—— DenseNet-121

- 8 8

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Epochs

Grdfica 15. Coste de Entrenamiento. Se muestra el coste de entrenamiento de 30 epochs. Esta grdfica representa la
media movil de los costes de cada iteracion, ya que tal y como se observa en las grdficas 1, 5y 9 el coste puede
presentar mucho ruido. Se observa que mientras ResNet-50 y VGG-16 convergen casi al mismo ritmo, DenseNet-
121 tarda mds.

4.5.3 Precision

Las predicciones de las distintas redes han dado resultados similares, siendo la red VGG-

16 la que obtiene mas precision en sus predicciones, seguida de ResNet-50 y DenseNet-121.
Precision

100 92.09 90.72
86.04

90
80 71.66 70.7
20 67.06
6
5 45.39 45 3 43.88
4
3
2
1
<10 <5

<20

o o o o o o O

W VGG-16 m ResNet-50 mDenseNet-121

Grdfica 16. Precision de las redes. La precision se mide como el porcentaje de predicciones que estdn en un
rango de su etiqueta correspondiente.

46



Disefio, implementacion y evaluaciéon de una red neuronal convolucional de regresién en

clasificacion de naranjas

El primer objetivo especifico de precision que se perseguia con las redes era la clasificacion
entre aptas y no aptas para una posible aplicacién en la preselecciéon dentro de una linea
de manipulaciéon de citricos. En esta clasificacion se pretende descartar las naranjas
inservibles como las podridas o mancilladas por insectos, que en el criterio considerado se

corresponden a las naranjas con una calidad de entre 0 y 30.

Este objetivo se consigue ya que, dados los rangos de probabilidades resultantes plasmados
en la grafica 16, las naranjas podridas (0 a 20) tienen més de un 90% de probabilidad de

ser predichas en ese rango y en el caso de 20 a 30 alcanza aproximadamente un 70%.

El segundo objetivo especifico consistia en aproximar la clase de calidad de una naranja
para el proceso de seleccion de la linea. Tal y como se explica en las anotaciones de la
figura 20, valores entre situados entre 90 y 100 se consideran clase extra, 70 y 90 clase I,

50 y 70 clase II, y el resto fuera de rango.

Con unas probabilidades del =70% de que las predicciones estén en un rango de 10 unidades
de las valoraciones reales, las redes puede que no otorguen una prediccién exacta, pero si
ofrece una aproximacion a las clases estandarizadas correspondientes, sobre todo en la
clasificacién de la clase extra (la de superior calidad), que aun obtendria mejores

predicciones ya que las predicciones no sobrepasan los extremos (0 y 100).

47



Disefio, implementacion y evaluaciéon de una red neuronal convolucional de regresién en

clasificacion de naranjas

Capitulo 5:

Conclusiones

En este ultimo capitulo se exponen las conclusiones del proyecto, comentando las metas
alcanzadas, posibles formas de mejora y las limitaciones encontradas durante su

realizacion.

En el presente Trabajo Fin de Grado, se ha creado y editado un conjunto de datos bien
etiquetado y se han disenado tres redes neuronales convolucionales de clasificacién

automatica de citricos en una linea de produccion.
Se comprueba que los objetivos especificos marcados se cumplen:

- Con la elaboracién de un criterio de calidad basado en las recomendaciones de la
OECD y la concepciéon de un proceso de etiquetado utilizando una plataforma
online se consigue crear satisfactoriamente un conjunto de datos etiquetados.

- Diferentes redes neuronales convolucionales capaces de clasificar por regresiéon han
sido disefiadas y se han optimizado empiricamente sus pardmetros.

- Dichas redes son capaces, cumpliendo los objetivos de velocidad, de clasificar
satisfactoriamente por su calidad las naranjas para un proceso de preselecciéon y
seleccion. De entre las tres redes disenadas, la mejor opcién es VGG-16, ya que con
ella se obtiene la mejor precision de las tres y demuestra una velocidad de

clasificacién 6ptima.

La regresién mediante redes neuronales de imagenes ha demostrado ser un método con
potencial para la seleccion de citricos, la automatizacion del proceso y la clasificacién a
altas velocidades. Si bien las redes resultarian de utilidad para la preselecciéon de naranjas
comercialmente aptas/no aptas y la aplicacién para una seleccién, se podria mejorar su

precisiéon para hacerlas aun mas viables para la seleccion por clases de calidad de las aptas.

Una de las formas de mejora tiene que ver con los criterios de etiquetaciéon. Mientras que
el proceso de etiquetado utilizando la herramienta del Instituto de Automaética e
Informatica Industrial ha demostrado ser eficiente, el criterio propuesto es relativamente
subjetivo en cuanto al efecto de las numerosas formas en que se puede presentar los defectos
sobre la calidad. Un criterio mas especifico y objetivo ayudaria a las redes a conseguir una

mejor clasificacion.
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El tamafo y la variedad del conjunto de datos también ha influido en las capacidades de
prediccién de las redes. De las imagenes utilizadas para el conjunto de datos,
aproximadamente la mitad son naranjas aptas y la otra mitad no aptas, pero no hay
semejante equidad en cuanto a la representacion de los distintos tipos de defectos y su
posible variabilidad. Un conjunto de datos de mayor tamafio implicaria necesariamente
mas variedad de casos de clasificaciéon para un mejor aprendizaje y como consecuencia una
mayor precision. También se podrian aplicar transformaciones a las imagenes semejantes a
las que se utilizan en la segmentacién, resaltando la forma, defectos y color para un

aprendizaje de menor complejidad.

Cabe destacar el tiempo de entrenamiento en el desarrollo de las redes neuronales como
una de sus principales limitaciones ya que, dependiendo de la arquitectura de la red, la
cantidad de pardmetros involucrados en el aprendizaje y el tamaio del dataset, su duracion
puede ser de horas o incluso dias dependiendo de la capacidad del entorno de ejecucién. A
los factores anteriores, también se le suman las limitaciones de uso temporal y capacidad
de procesamiento del entorno alojado. Debido a estas razones, junto a la naturaleza
empirica del refinamiento de los hiperpardmetros y métodos de regularizacion de cada una

de las redes, el entrenamiento ha ocupado la mayor parte de la duracién del proyecto.
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Disefio, implementacion y evaluaciéon de una red neuronal convolucional de regresién en

clasificacion de naranjas

Contenido del Presupuesto

Fn esta parte del documento se muestra el presupuesto, una valoracién econdémica del
proyecto “Disenio, implementaciéon y evaluacién de una red neuronal convolucional de
regresion en clasificacion de naranjas” acorde al documento recomendado por la UPV:
“Recomendaciones en la elaboracién de presupuestos es actividades de [+D+1. Revision
2018”.

El presupuesto se compone de tres conceptos diferenciados:

-Coste de Personal

De cada participante del proyecto se calcula el coste segin la siguiente formula:
Coste (€) = Coste horario (€) - Dedicacion en horas

La dedicacién en horas de cada parte ha sido estimada.

-Material Inventariable

Amortizaciones de equipos y licencias de software informatico calculadas segin la siguiente

formula:

Tiempo de uso (meses) - Coste del equipo/software (€)
Coste (€) =

Periodo de amortizacién (afios) - 12

Clasificacion economica del gasto

Amortizacién (afios)

Adquisicion de equipos para procesos de informacion

6

Adquisicion de aplicaciones informdticas

6
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Coste de Personal

Nuam Denominaciéon de Personal Precio Cantidad Total
1 Tutor/Profesor Catedrético de Universidad 51,4 30 1542
2 Graduado en ingenieria de Tecnologias Industriales 20 300 6000

Total Personal: 7542

Coste de Material Inventariable

Nam Concepto Precio T. amortizaciéon T. uso Cantidad Total
1 Ordenador portatil 740,16 6 4 1 41,12
2 Internet /Wifi 28,95 6 4 4 6,43
3 Windows 10 135 6 4 1 7,50
4 Office 365 69 6 4 1 3,83
5 Costes Indirectos 10% 5,89

Total Material Inventariable: 64,78

Concepto Coste Total

Coste de Personal 7542€

Coste de Material Inventariable 64,78€

Presupuesto de Ejecucién Material 7606,78€
Importe
Presupuesto de Ejecuciéon Material 7606,78€
Gastos Generales (13%) 988,88€
Beneficio Industrial (6%) 456,41€
Presupuesto de Ejecucién por Contrata 9052,06€
IVA (21%) 1900,93€

Presupuesto de Base de Licitacion 10953,00€

El coste total del proyecto asciende a DIEZ MIL NOVECIENTOS CINCUENTA
Y TRES EUROS.

54



	Dropdown3: [TRABAJO FIN DE GRADO EN INGENIERÍA EN TECNOLOGÍAS INDUSTRIALES]
	Text1: DISEÑO, IMPLEMENTACIÓN Y EVALUACIÓN DE UNA RED NEURONAL CONVOLUCIONAL DE REGRESIÓN EN CLASIFICACIÓN DE NARANJAS
	Autor: [AUTOR:]
	Tutor: [TUTOR:]
	Cotutor: [ ]
	Nombre Autor: VÍCTOR SENÉN CERDÀ
	Nombre Tutor: ANTONIO JOSÉ SÁNCHEZ SALMERÓN
	Nombre Cotutor: 
	Curso: [2019-20]


