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Resumen

En este trabajo se presenta una metodologia para la clasificaciéon automatica de los nueve
trazos del Test de Bender utilizando modelos computacionales. Esta prueba tiene por objeti-
vo el evaluar la madurez viso-motriz por medio del andlisis de los nueve trazos. En total se
evaluaron nueve diferentes modelos computacionales basados en Redes Neuronales, particu-
larmente Redes Neuronales Convolucionales. Con el fin de aumentar la base de datos y contar
con muestras en donde se consideraran diferentes problematicas como rotacion, traslacion,
escalamiento y distorsion eldstica se implementaron estrategias de “data augmentation”. De
igual manera se implementaron estrategias de transferencia de aprendizaje utilizando otras
bases de datos con la finalidad de mejorar los resultados en la clasificacion. Los resultados
que se obtuvieron superan 90 % de exactitud en todas las iteraciones demostrando asi que el
uso de modelos computacionales basados en Redes Neuronales Convolucionales son capa-
ces de clasificar autométicamente los nueve trazos de Bender. El trabajo tiene como finalidad
crear las bases para una herramienta que puedan usar los expertos en el drea y reducir la carga

de trabajo al revisar el Test de Bender.



Abstract

In this work is presented a methodology to automatically classify the nine strokes on
the Bender Gestalt Test using computational models. The aim of the Test is to measure the
visomotor skill by analyzing the nine strokes. In total nine different computational models
based on artificial neural networks, specifically convolutional neural networks were tested.
In order to expand the dataset and to have data with different problematics, such as rotation,
translation, scale and elastic distortion were implemented as a data augmentation strategy. In
the same way, transfer learning strategies were implemented using different databases with
the purpose to boost performance. The results achieved overcome 90 % accuracy in all folds,
demonstrating that the use of computational models based con convolutional neural networks

are able to automatically classify the nine Bender strokes.



Indice de Contenido

1. Introduccion

2. Marco tedrico

3.

2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

2.7.

Preprocesamiento . . . . . . .. ..
2.1.1. Filtro Prewitt . . . . .. ..
2.1.2. Algoritmo Canny . . . . . .
Aprendizaje maquina . . . . . . ..
Redes neuronales artificiales . . . .
Retropropagacion del error . . . . .
Aprendizaje Profundo . . . . . . ..
Redes Neuronales Convolucionales .

Pruebas estadisticas . . . . . .. ..

Metodologia

3.1.

3.2.

3.3.

34.

3.5.

Adquisicién del conjunto de datos .
Pre-procesamiento . . . . ... ..
Aumento del conjunto de datos . . .
Transferencia de aprendizaje . . . .
3.4.1. Extractor de caracteristicas .
3.4.2. Ajuste minimo de los pesos

Desarrollo de experimentos . . . . .

VI

11

11

12

12

13

14

15

18

19

21

24



3.5.1. Implementacion de arquitecturas . . . . . . . . . .. .. .. .. ...

4. Experimentacion y resultados

4.1. Conjuntosdedatos . . . . . . .. . .. ...

4.2. Seleccion de arquitecturaCNN . . . . . . .. o000

4.3. Pruebas con los conjuntos de datos BGT, MNIST y OIHACDB-40 . . . . . .

4.3.1. Pesosaleatorios . . . . . . . . . . e e e e

4.3.2. Transferenciade aprendizaje . . . . . . . ... ... ... ......

43.3. Pruebasestadisticas . . . . . . . . .. ...

5. Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Trabajo futuro

Referencias

35

35

35

36

38

41

46

49

50

51



Indice de figuras

1.1.

2.1.

2.2.

2.3.

24.

2.5.

3.1

3.2

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.7.

3.8.

Trazos areplicarenel BGT. . . . . ... ... ... .. ... ........ 1

Representacion de dos pixeles definidos como borde aunque el pixel B no
pase el umbral de valor mdximo. . . . . . .. ... ... ... ... ... 13
Representacion del comportamiento esperado del error. . . . . . . . . .. .. 16

Filtros obtenidos por Krizhevsky en la primer capa de convolucién para el

reto ILSVRC-2010. . . . . . . . .. 20
Ejemplos de filtros de distintas dimensiones en pixeles. . . . . . . . ... .. 21
Ejemplos de relleno con diferentes valores usando un filtro de 3x3 pixeles. . 21

Muestra de trazos realizados por un nifio del Instituto y un nifio de la primaria. 25
Diagrama a bloques de una correcta identificacién automaética de los trazos
del BGT. . . . . e 26

Diagrama a bloques de una incorrecta identificacion automatica de los trazos

del BGT. . . . . . 27
Imégenes con y sin pre-procesamiento . . . . . . . . ... ... 28
Imagen original con sus respectivas distorsiones eldsticas. . . . . . . . . .. 30
Diagrama de las capas que conformanel MLP. . . . . . .. ... ... ... 33
Diagrama de las capas que conforman laCNN1. . ... ... ... ... .. 33
Diagrama de las capas que conformanla CNN2. . . . ... ... ... ... 33

VIII



INDICE DE FIGURAS

3.9.

3.10.

4.1.

4.2.

4.3.

4.4,

Diagrama de las capas que conforman laCNN3. . . . .. .. ... ... ..

Diagrama de las capas que conformanlaCNN4. . . . . ... .. ... ...

Diagrama a bloques de las principales tres estrategias utilizadas en los expe-

FIMENTOS. .« . v v v e v et e e e e e e e e e e e
Trazo de clase C-A confundidoconclase C-7. . . . . . ... ... ... ...
Trazodeclase C-7. . . . . . . . . . .. ...

Resultados de la Prueba de Nemenyi para la diferencia estadistica. . . . . . .

IX

48



Indice de tablas

1.1.

3.1.

4.1.

4.2.

4.3.

4.4.

4.5.

4.6.

4.7.

4.8.

Comparativa entre distintos métodos utilizados para aplicaciones de OCR. . .

Numero de muestras para cada clase en el conjunto BGT . . . ... ... ..

Resultados comparativos de las cuatro arquitecturas con pesos aleatorios en
el conjunto BGT . . . . .. ... ... ...

Pardmetros y tiempos realizados para entrenar cada arquitectura durante una

Desempeio de las red CNN4 y comparacién con la literatura utilizando los
conjuntos OIHACDB-40 y MNIST. . . . . . . ... ... ... .......
Matriz de confusion con datos de prueba BGT. Transferencia de aprendizaje
como extractor de caracteristicas con OIHACDB-40. . . . . .. .. ... ..
Matriz de confusién con datos de prueba BGT. Transferencia de aprendizaje
como extractor de caracteristicas con MNIST. . . . . .. ... .. ... ...
Matriz de confusién con datos de prueba BGT. Transferencia de aprendizaje

para ajuste de pesos con OIHACDB-40. . . . . . ... ... ... ......

9

44



4.9. Matriz de confusién con datos de prueba BGT. Transferencia de aprendizaje

para ajuste de pesoscon MNIST. . . . . . . . ... ... ... ... ..... 44
4.10. Resultados obtenidos con la estrategia de Transferencia de aprendizaje . . . . 45
4.11. Resultados acomodados jerdrquicamente conforme al resultado obtenido por

iteracion



1

Introduccion

Existen tareas como escribir, dibujar o realizar trazos a mano que implican llevar a cabo
un complejo proceso donde se hace uso de habilidades cognitivas y motoras. Especialistas en
psicologia y neurologia han desarrollado mecanismos y pruebas que ayudan en la examina-
cién de partes especificas del cerebro humano para poder encontrar anomalias y deficiencias
en los pacientes, de esta manera brindar el apoyo necesario para su tratamiento [1]. El Test
Guestéltico Visomotor de Bender (BGT por sus siglas en inglés, Bender-Gestalt test) es un
examen que ayuda a explorar posibles trastornos visomotores y casos con déficit en el desa-
rrollo de nifos [2, 3]. En el examen BGT, se le presentan nueve tarjetas al paciente las cuales
contienen los trazos que debe de dibujar sobre una hoja en blanco. Estos trazos son inter-
pretados por un especialista en el drea otorgdndole una calificacién con base en los errores

cometidos [4]. En la Figura 1.1 se muestran los nueve trazos a replicar por el nifio [5].

- - | i

c e esseERa IR . ® * s
sEEEEEEEEE S s s smosnaa | 8 * * . r
. & s . » ® |
k0B FEOEE B . \

A 1 2 Yoe oy 3 4

i~ V Q T

|'
A

Eh

Figura 1.1: Trazos a replicar en el BGT.
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El que un paciente realice el BGT, requiere tiempo del especialista tanto en la aplicacién
como en la revision. Si se toma a consideracion el aplicar el examen a 10 o més pacientes,
existe la posibilidad de que detalles en los trazos pasen desapercibidos, originado posibles
errores de interpretacion. Es aqui, donde existe un area de oportunidad para automatizar el
proceso de revision utilizando la visién por computadora.

En los dltimos afios se han incrementado en gran medida las aplicaciones de visién por
computadora [6]. En parte, gracias al desarrollo en la tecnologia, permitiendo procesar una
gran cantidad de datos en una computadora personal. En general, la vision por computadora
comprende adquirir, procesar y analizar los datos para entender la informacién contenida en
imdgenes y videos. Entre las dreas favorecidas en su desarrollo debido a la visién por compu-
tadora, se encuentra la medicina en la deteccién de hemorragias cuando se opera a un paciente
utilizando la técnica laparoscopia [7], la industria agricola en la deteccién de materias extra-
fas en algodon [8], la vigilancia y seguridad avisando al usuario que hay movimiento y que
objeto es el que se mueve [9], la biologia como herramienta para la transcriptomica [10], la
geologia para caracterizar y cuantizar las propiedades del suelo y materia organica [11], entre
otras [12, 13, 14]. Otra parte importante del desarrollo de la visiéon por computadora reside
en el disefio y mejora de métodos y algoritmos de aprendizaje maquina (machine learning),
principalmente, utilizando un enfoque basado en aprendizaje profundo (deep learning) con
las que se han obtenido mejores resultados compardndose con los seres humanos en algunas
tareas de clasificacion basadas en imdgenes [15, 16].

Las redes neuronales convolucionales (CNNs por sus siglas en inglés, convolutional neu-
ral networks) son una herramienta del aprendizaje profundo que ha sobresalido debido a su
efectividad en tareas de vision. Basdndose en la corteza visual primaria extrayendo carac-
teristicas (bordes, manchas, colores, etc.) de las imagenes, tal y como lo hacen las células

corticales primarias [17].
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En este trabajo se busca clasificar automdticamente imdgenes que contienen trazos rea-
lizados por nifios (los correspondientes al BGT). Para esta tarea, se escogid utilizar CNNs
debido a su desempefio en tareas similares y el hecho de no necesitar una extraccién de ca-
racteristicas de las imdgenes para poder adquirir una interpretacion de los datos y realizar el
reconocimiento. Con la finalidad de dar inicio a una herramienta que pudiera brindar apoyo a
los profesionales de la psicologia. Permitiendo reducir el tiempo que utilizan para interpretar,
calificar y obtener los resultados arrojados por el examen.

El reconocer trazos mediante técnicas de reconocimiento optico de caracteres (OCR por
sus siglas en inglés, optical character recognition), no es una tarea sencilla, dado que existen
problematicas diferentes. Por ello se necesita conocer la manera en la que se desarrollaron
diversas investigaciones referentes al tema. Abarcando desde el tipo de datos y las técnicas
utilizadas para lograr el objetivo de reconocer trazos o caracteres.

La visién por computadora es un campo interdisciplinario en el que se busca obtener la
mayor cantidad de informacién por medio de imdgenes, tal y como lo hace un ser humano a
través de la vista. Una de las aplicaciénes que se utilizan gracias a la visiéon por computadora
es el OCR. En el OCR se ingresa la informacién a la computadora mediante un dispositivo de
adquisicion de imagenes. Utilizando métodos de reconocimiento de patrones o aprendizaje
madquina, la maquina se encarga de hacer el reconocimiento de cada caracter.

Existe una amplia variedad de métodos dentro de la rama del aprendizaje automaético.
Dentro los més populares destacan: maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas
en inglés, support vector machine) [18], anélisis de discriminante lineal (LDA por sus siglas
en inglés, linear discriminant analysis) [19], K vecinos mds cercanos (K-NN por sus siglas
en inglés, K-nearest neighbor) [20], redes neuronales (NN por sus siglas en inglés, neural
networks) [21] y variantes de éstas, entre otros [22].

En 1998 LeCun et al. probaron distintos métodos para clasificar nimeros ardbigos. Entre
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los métodos que utilizaron se encuentran redes neuronales lineales, K-NN, SVM, perceptron
multi capa, CNN, entre otros [23]. Dentro de los métodos utilizados por LeCun et al. se en-
cuentra uno de los mas simples, éste es el clasificador lineal, para el cudl, implementaron
una red neuronal con 10 neuronas. Esta red se entrené con los datos del conjunto MNIST. El
conjunto de datos MNIST [24], cuenta con 70,000 imdgenes en total, 60,000 para entrena-
miento y 10,000 para prueba. Se divide en 10 clases, teniendo 6,000 imédgenes por categoria,
las cuales corresponden a los digitos numéricos ardbigos. Las figuras del MNIST estdn pre-
procesadas a escala de grises con un tamano de 28 x28 pixeles.

La red cuenta con 7,850 pardmetros libres (dado por el tamafo del vector de caracteris-
ticas y las conexiones que existen entre las neuronas), los datos de entrada corresponden al
valor de los pixeles. En base a esto se obtuvo un error de clasificacion del 12 %. Ademads,
se entrend la red con imdgenes enderezadas y recortadas a 20x20 pixeles, reduciendo los
parametros libres a 4,010, y el error de clasificacién a un 8.4 %.

En LeCun et al. (ibidem, 13) implementan un par de redes neuronales con el conjunto
MNIST. A diferencia de la red anterior, éstas son perceptrones multicapa (MLP por sus si-
glas en inglés, multilayer perceptron). E1 MLP es un tipo de red neuronal artificial, de al
menos una capa oculta [25]. La arquitectura de la primer red neuronal cuenta con 300 neuro-
nas en su capa oculta, presentando un error de clasificacion de 4.7 %. Los autores utilizaron
una arquitectura similar para la segunda red, habiendo en ésta 1,000 neuronas en la capa
oculta, obteniendo un error de 4.5 % en la clasificacion de los caracteres. Estos resultado se
mejoraron empleando técnicas para aumentar los datos. Dichas técnicas tienen como propo-
sito modificar la imdgen original para crear una nueva con distintas propiedades. Entre las
técnicas mas comunes estdn: rotacion, distorsion eldstica, difuminado, blanqueo, estandari-
zado de pixeles, entre otras [26]. De las 60,000 imagenes originales para el entrenamiento de

las redes neuronales, se obtuvieron otras 540,000 imdgenes mediante distorsiones eldsticas.
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A estas mismas redes, se les entrend con las imagenes distorsionadas, bajando el error a un
3.6 % en la red con 300 neuronas y a un 3.8 % en la red con 1,000 neuronas. Una mejora
en el desempeiio de la red con 300 neuronas, se obtuvo cuando se entrend con las imdgenes
enderezadas, alcanzando un error en la presicion de 1.6 %.

Es posible utilizar un clasificador hibrido entre K-NN y SVM, tal y como presenta Zhang
et al. en [27], el cudl fue utilizado en conjuntos de datos como MNIST y USPS. El conjunto
de datos USPS [28] contiene 9,298 imagenes de caracteres numéricos, 7,291 para entrenar
y 2,007 para evaluar. Las imagenes fueron recopiladas por el servicio postal de Biffalo en
Estados Unidos. Durante el preprocesamiento se separaron los nimeros y se etiquetaron,
ademads de hacer binarias las imigenes con un tamafio de 16 x 16 pixeles.

Los autores utilizaron una variante del SVM anteriormente desarrollada por Platt et al.
[29] lamada DAGSVM. Para la clasificacién, Zhang et al., midieron la distancia euclidiana
hacia un conjunto de vecinos, de los cudles, se escogieron los K vecinos mds cercanos para
calcular la distancia tangencial. Una vez obtenidas las distancias, se agrupan con la muestra
de consulta y mediante una transformacion del kernel se cambian los datos de una matriz de
distancias a una matriz de kernel. Una vez que los datos de la matriz de kernel estan aco-
modados al tipo de estructura necesario, se clasifica la muestra de consulta con el método
DAGSVM. Con este clasificador, los autores obtuvieron como resultado un error en la cla-
sificacion del 1.66 %, esto en base a la distancia euclidiana y utilizando el conjunto MNIST.
Mientras que con el conjunto USPS obtuvieron un error de 4.285 % en la distancia euclidiana.

En el trabajo de A. Cardoso y A. Wichert [16], se extraen caracteristicas de imagenes
del conjunto de datos de USPS y MNIST. Las caracteristicas se extraen mediante un modelo
biolégico propuesto por Hubel y Wiesel, basado en la corteza visual para hacer una cascada
de transformacién de mapas (MTC por sus siglas en inglés, map transformation cascade).

En el modelo implementado, existen células simples que prefieren un estimulo, mientras que
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existen células complejas y su funcidn es ser invariables a la posicion del estimulo. Gracias
al algoritmo k-means se aprende el estimo preferido de las células simples, de esta manera se
extraen las caracteristicas que va a utilizar un SVM lineal para clasificar las imagenes. Los
autores reportan un error de 2.64 % en el conjunto USPS y un 0.71 % en el MNIST.

Los autores de [30] utilizaron un algoritmo Rprop para mejorar la funcioén objetivo de
la regresién lineal SSM-MCE que emplearon para clasificar letras chinas. El conjunto de
datos consta de 9,252 caracteres chinos, los cuales estdn a escala de grises y normalizados,
midiendo 64 x 64 pixeles. Obteniendo de éstas 128 caracteristicas utilizadas para clasificar.

A. Boukharouba y A. Bennia [31], utilizaron el conjunto de datos de digitos Farsi escritos
a mano. Estos datos constan de 80,000 imdgenes de niimeros persas de imdgenes binarias.
Durante la fase de entrenamiento se utiliza un 75 % de las muestras totales, por lo que se deja
un 25 % para las pruebas. A las imdgenes se les extrajeron ciertas caracteristicas, una parte
de ellas se basan en el histograma de cddigo de cadena, donde se describe estadisticamente
la direccion del borde de cada digito. Una de las ventajas de este algoritmo, es que no se
requiere normalizar las imdgenes. La segunda etapa de extraccion de caracteristicas yace en
la informacion de la transicion entre los colores blanco y negro en las direcciones horizontal
y vertical de la imdgen. Obteniendo un total de 46 caracteristicas por imdgen. Estas carac-
teristicas se almacenan en un vector y son con las que se entrena el clasificador. El modelo
para clasificar corresponde a un SVM con kernel de base radial (RBF) para su entrenamiento
y posterior clasificacién. Durante la etapa de prueba obtuvieron una exactitud del 98.48 %.

En [32] los autores utilizaron una CNN para extraer caracteristicas de un conjunto de da-
tos llamado HACDB que cuenta con 6,600 caracteres arabigos, contando con 5,280 imagenes
para entrenamiento y 1,320 para prueba. También utilizaron los datos del conjunto IFN/ENIT
que cuenta con 26,459 palabras ardbigas con 1,120 de prueba, ambos conjuntos tienen iméa-

genes de 28 x28 pixeles a escala de grises y normalizadas. Las caracteristicas obtenidas por
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la red convolucional se emplearon como entrada para un clasificador SVM con kernel RBF
y de esta manera poder reconocer los caracteres arabigos escritos a mano. La red neuronal
convolucional es secuencial y se compone por las siguientes capas: convolucién, submues-
treo convolucion, submuestreo, capa completamente conectada y finalmente el SVM. Con
esta arquitectura obtuvieron un error en la clasificacion de 6.59 % en los datos de prueba del
conjunto HADCB y un 7.32 % con el conjunto IFN/ENIT.

En la investigacion de P. Simard ez al. [33] se utilizé una CNN para extraer caracteristi-
cas de las imagenes del conjunto MNIST. La primeras dos capas de la red son de convolu-
cién, ambas con un tamaiio de filtro de 5x5. De la primer capa se obtienen seis mapas de
caracteristicas de 13x 13 pixeles mientras que la segunda capa cuenta con 50 mapas de ca-
racteristicas de 5 x5. Enseguida se tiene una capa completamente conectada de 100 neuronas
que se conecta completamente a la dltima capa con 10 neuronas. Los autores obtuvieron un
error de 0.4 % con un preprocesamiento en las imagenes, generando mas imagenes para su
entrenamiento mediante distorsiones eldsticas.

Ranzato et al. [34] utilizaron una CNN para clasificar caracteres, la entrada a la red son
imagenes del conjunto de datos MNIST. A estas imagenes se les rellend con ceros hasta ob-
tener imagenes de 32x32 pixeles. La primer capa son 50 filtros de 7x7 con una funcién de
activacion sigmoidal, dando como resultado 50 mapas de caracteristicas de 28 x28. Poste-
riormente viene una capa de maxima agrupacion, reduciendo los mapas de caracteristicas a
14x14. La tercer capa es de convolucién con funcién de activacién sigmoidal, cuenta con
128 filtros de tamafio 535, conectando los 50 mapas de caracteristicas de la agrupacion mé-
xima con los 128 mapas de caracteristicas de la tercer capa, teniendo estos dltimos un tamafio
de 10x10. Enseguida se utiliz6 una capa de maxima agrupacion, reduciendo los mapas de
caracteristicas a 5x5. Una vez extraidas las caracteristicas de cada imdgen, se conect6 la ca-

pa cuatro con una capa completamente conectada con 200 neuronas. El resultado de la capa
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precedente se envié a la dltima capa de la red, la cudl estd completamente conectada con la
anterior y es en esta donde se obtienen los resultados. El mejor desempeio que obtuvieron
Ranzato et al. fue de un 0.62 %.

Una de las redes convolucionales que ha marcado la base para la arquitectura de estas
redes, se le conoce como LeNet-5, desarrollada por LeCun et al. [23]. Este modelo fue entre-
nado con el conjunto MNIST, a diferencia de los datos originales, se reescalaron las imagenes
a 32x32 pixeles. Estas imdgenes son binarias y se normalizaron de tal manera que el fondo
tenga un valor de -0.1 y los pixeles del caracter un valor de 1.175, para acelerar el proceso de
entrenamiento. La red cuenta con 7 capas, la primera es de convolucion y tiene 6 mapas de
caracteristicas, cada mapa cuenta con un filtro de 5 x5 pixeles que se traslada a lo largo y an-
cho de la imdgen realizando operaciones de convolucién. La segunda capa es de submuestreo
reduciendo la salida de cada mapa de caracteristicas en la capa anterior, a un nuevo mapa de
caracteristicas de tamafio 14 x 14 pixeles. La tercer capa es de convolucion y tiene 16 mapas
de caracteristicas con filtros de 5x 5. Estas operaciones de convolucion se efectian sobre la
salida de la capa anterior de submuestreo. Enseguida se emplea otra capa de submuestreo con
16 mapas de caracteristicas de 5x 5, obtenidos de aplicar 16 filtros de 2x2 sobre la capa de
convolucién anterior. La dltima capa de convolucidn cuenta con 120 mapas de caracteristicas
de 5x5 con filtros de 1 x 1 aplicados sobre la capa anterior de submuestreo. Luego de formar
el vector de caracteristicas con los mapas de la capa anterior, se utilizd una capa completa-
mente conectada con 84 neuronas. Esta capa se conectd a otra capa completamente conectada
con 10 neuronas, obteniendo el resultado de la clasificacion. Con este modelo se obtuvo un
error del 0.95 %.

En 2017, Boufenar et al. [35] hablaron de tres maneras de entrenar una red neuronal
convolucional para el reconocimiento de 40 caracteres ardbigos contenidos en el conjunto

OIHACDB-40. La red convolucional utilizada lleva el nombre de AlexNet [36] y se entre-
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nd de tres maneras distintas: i) inicializando los pesos de la red con valores aleatorios; ii)
pre-entrenar la red con imagenes del conjunto ImageNet y usarla como extractor de caracte-
risticas para entrenar el clasificador y iii) nuevamente pre-entrenar la red con las imdgenes
del conjunto ImageNet, la diferencia es que ajustaron de manera minima todos los pesos.
Con estos enfoques y un preprocesamiento (recorte y normalizado), los autores obtuvieron
un 100 % de acertividad en la red entrenada desde cero, un 86.96 % utilizando la red como
extractor de caracteristicas y un 98.41 % con el ajuste minimo.

En la Tabla 1.1 se presenta una comparativa entre los métodos descritos con anterioridad.
En la primer columna se mencionan los autores, en la segunda columna se indica el método
que emplearon para la clasificacion, en la tercer columna se enlista si hubo preprocesamiento
y de que tipo, en la columna cuatro se hace alusion al conjunto de datos que utilizaron los au-
tores para entrenar y probar sus métodos, finalmente en la quinta columna se hace referencia

a los resultados obtenidos por los autores.

Tabla 1.1: Comparativa entre distintos métodos utilizados para aplicaciénes de OCR.

Autores Meétodos utilizados Preprocesamiento Conjunto de datos | Error
NN (lineal) - MNIST 12 %
NN (lineal) Alineacion vertical MNIST 8.4 %
MLP (300) - MNIST 4.7 %
LeCun ef al. [23] (1998) MLP (1000) ) MNIST 459
MLP (300) Distorsiones elasticas MNIST 3.6%
MLP (1000) Distorsiones eldsticas MNIST 3.8%
MNIST 1.66 %
Zhang et al. [27] (2006) K-NN con SVM - USPS 4285 %
. MNIST 0.71 %
Cardoso y Wichert [16] (2013) MTC y k-means con SVM - USPS 2.64.%
Boukharouba y Bennia [31] (2017) SVM-RBF - Digitos Farsi 1.52%
HACDB 6.59 %
Elleuch et al.[32] (2016) CNN con SVM-RBF - IFN/ENIT 7329
Simard et al. [33] (2003) CNN-MLP Distorsiones elasticas MNIST 0.4 %
Ranzato et al. [34] (2007) CNN-MLP - MNIST 0.62 %
LeCun et al. (1998) CNN-MLP - MNIST 0.95 %
CNN-MLP OIHACDB-40 0.0 %
Boufenar [35] et al. (2017) CNN-MLP (TA-EC) Recorte y normalizado OIHACDB-40 13.04 %
CNN-MLP (TA-AM) OIHACDB-140 1.59 %
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Basandose en la literatura, las CNNs han sido muy utilizadas para tareas de reconoci-
miento de caracteres y objetos. Existe una mayor cantidad de trabajos que utilizan CNNs, tal
y como se muestra en [37] donde utilizan una CNN multicolumna para el reconocimiento de
sefiales de trdnsito, caracteres latinos y arabigos, imdgenes estéreo de objetos, entre otros; en
el trabajo de Jarrett e al. [38] se realiza una clasificacion en varios conjuntos de datos que
abarcan objetos inanimados, animales, juguetes de personas y caracteres; en la investigacion
de Bai et al. [39] se entrenaron tres redes convolucionales para reconocer caracteres del alfa-
beto inglés en letreros o anuncios encontrados en la calle y un conjunto de caracteres chinos
extraidos de programas de television, por otro lado, en [40] se realiz6 una transferencia de
aprendizaje a una CNN para detectar multiples objetos, personas y animales contenidos en
una imagen.

Es por esto, que las CNNs son una excelente herramienta para utilizarse en el recono-
cimiento de los trazos del BGT, de esta manera, dar inicio a un instrumento que auxilie al
terapeuta para la revision del examen. Es importante destacar que a la fecha no se han en-
contrado sistemas que empleen aprendizaje maquina o técnicas similares para identificar los
trazos del BGT.

Para la implementacion de este sistema, se realizaron diversas tareas, comenzando por
la adquisicion de las imédgenes correspondientes a los trazos del BGT, asi como el pre-
procesamiento de las imdgenes para eliminar posible ruido. Una vez teniendo un conjunto
de datos BGT, se implementaron arquitecturas de aprendizaje profundo, utilizando el conjun-

to BGT y se ajustaron los pardmetros necesarios para que el sistema reconozca los trazos.



2

Marco teorico

En éste capitulo se desarrollardn los temas necesarios para entender la teoria que va a
fundamentar el presente trabajo de investigacion. Desde el preprocesamiento y aprendiza-
je maquina hasta el funcionamiento de las redes convolucionales, asi como los pardmetros

necesarios para su correcta implementacion.

2.1. Preprocesamiento

Al momento de digitalizar una imagen, hay ciertas variaciones que no se pueden evitar,
como ruido, distorsién, informacion no contenida originalmente, etcétera. Es por esto que es
necesario realizar un preprocesamiento, el cual mejora la imagen para un futuro analisis [41].
Existen varios métodos para llevar a cabo el preprocesamiento en imdgenes, principalmente
se utilizan filtros u operadores, los que al aplicarse a la imagen, realzan o atenuan caracte-
risticas sin aumentar la informacidn inherente contenida en la imagen [42]. Entre los filtros
mads conocidos se encuentra el Laplaciano, Gaussiano, Sobel [43], Prewitt [44], el algoritmo

Canny [45], entre otros.

11
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2.1.1. Filtro Prewitt

Este filtro surge del intento de dar solucién a diversos problemas que los filtros lineales no
podian resolver en ese entonces [44]. Para el presente proyecto, se utiliz6 el filtro para detectar
bordes en los trazos digitalizados. El filtro se compone por dos méscaras de deteccion, vertical
y horizontal, ambas se muestran en la ecuacion 2.1, dichas mascaras se convolucionan con la

imagen que contiene todos los trazos en escala de grises I,(z, y).

-1 0 1 -1 -1 -1

1 1
Gr(x,y):§ —1 0 1| *L(z,y) Gc(x,y):§ 0 0 o0]x*xLz,y) @D

-1 0 1 1 0 1

La magnitud del filtro Prewitt se define como G(z,y) = /G? + GZ2. Si la magnitud

sobrepasa un umbral, el pixel se clasifica como borde E(z, y).

2.1.2. Algoritmo Canny

El algoritmo Canny es utilizado para detectar bordes, a diferencia del filtro Prewitt, Canny
defini6 una serie de pasos para detectar los bordes contenidos en una imagen.

Paso 1: Se convoluciona un filtro gaussiano con la imagen para filtrar ruido.

Paso 2: Se aplica una mascara de Robert o Sobel para encontrar el gradiente de la imagen.

Paso 3: Encontrar la direccién del gradiente, utilizando:

f=tan 1 (%) (2.2)

Paso 4: Una vez conocido el dngulo del borde, se relaciona con el grado especifico.
Paso 5: Adelgazar los bordes obtenidos con el gradiente hasta un pixel de ancho, aplican-

do supresion no maxima.
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Valor maximo

alor minimo

Figura 2.1: Representacion de dos pixeles definidos como borde aunque el pixel B no pase el
umbral de valor maximo.

Paso 6: Utilizar histéresis de umbral para reducir la aparicion de rayas que no son bordes.

Para este ultimo paso, se definen dos umbrales, uno maximo y uno minimo, todo pixel
que sobrepase el umbral mdximo se considera borde, por el contrario, si se encuentra por
debajo del minimo, no se considera borde. Lo importante es que si un pixel se encuentra en
medio de los dos umbrales, se toma en cuenta si el pixel esta conectado con un pixel borde o
no; por lo que si un pixel tiene un valor entre los umbrales y estd conectado con algin pixel
borde, éste tambien serd considerado borde. En la Figura se muestra un ejemplo de histéresis

de umbral en el algoritmo de Canny.

2.2. Aprendizaje maquina

Dentro de la ciencia computacional, existe un campo llamado aprendizaje miquina, el
cudl se enfoca en comprender fundamentalmente el mundo que nos rodea. Para esto, la ma-
quina debe aprender y desenredar los factores explicatorios ocultos en el medio observado de

los datos sensoriales de bajo nivel [46].
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El aprendizaje mdquina consiste en hacer que las miquinas modifiquen o adapten sus
acciones de manera que esas acciones se vuelvan mas precisas, midiéndose la precision en

que tan bien se escojan las acciones correctas [47].

2.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés, Artificial Neural Net-
works) han dado solucidn a tareas que hace décadas no se sabfa como atacar, ya que estas
redes se entrenan con ejemplos, aprenden representaciones de manera abstracta de la infor-
macion que se les presenta. El primer modelo matematico de una ANN fue presentado por
McCulloch y Pitts [48]. En esta ANN se multiplican las entradas x; por los pesos w;. Este

modelo matemadtico se representa con la ecuacion 2.3.

=1

Las neuronas suman los valores de la multiplicacién w; - x; y el resultado de la suma se
compara con un umbral. Si la salida es mayor al umbral 6 la neurona es activada con un 1, en
caso contrario, no se activa y se tiene un 0 a la salida. Este umbral se encuentra en la ecuacién

2.4.

1, sih>¥0
y=y(h) = (2.4)
0, sih<#

Sin embargo, este modelo no resuelve problemdticas mds complejas. Es por esto que
surge el perceptron, el cudl es basicamente una neurona de McCulloch y Pitts a la que se
le actualizan los pesos conforme al error obtenido y el valor del peso anterior [47] con la

ecuacion 2.5.
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wij = wit +n(y; —T;) - x; (2.5)

Donde w;; es el peso de la entrada ¢ conectada con la neurona 7, wfj_l es el peso anterior
de la entrada ¢ conectada con la neurona j. El valor de 7 indica la tasa de aprendizaje (learning
rate), la cudl sefiala que tan rdpido o lento se entrena el perceptron. La y; es el resultado de la
neurona j. Mientras que 7j es el resultado deseado (Target) de la neurona j. Es aqui, en los
pesos, en donde se encuentra el aprendizaje de la red.

Ademas, cuenta con un bias que sirve para ajustar el umbral y que las neuronas se puedan
activar aunque las entradas tengan un valor de cero [47].

Si se agregan capas de perceptrones entre la capa de entrada y de salida, se crea un per-

ceptron multi capa (MLP, por sus siglas en inglés, Multi-layer Perceptron).

2.4. Retropropagacion del error

Como se vi6 con anterioridad, el aprendizaje de las redes se encuentra en los pesos. Para
poder variar los pesos y minimizar el error, es necesario conocer cudles son los pesos que
mads error producen. Para esto, se obtiene el error por la diferencia de suma de cuadrados

representado por la ecuacidn 2.6.

1 N
B(ty) =2 > (s —Ti)’ (2.6)

k=1

La idea es derivar la ecuacion 2.6, sin embargo, solo se puede derivar con respecto a los
pesos, ya que son las tnicas variables que podemos modificar. Por lo que se sustituye en dicha
ecuacion para dejar los pesos como variable. La sustitucion se observa en la ecuacién 2.7.

2

E(w)=->_ [g (Z wjkaj> — T (2.7)

k=1
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La ecuacion 2.7 es diferenciable con respecto a los pesos mediante regla de la cadena
para obtener un gradiente. Este gradiente indica la direccién en la que se debe disminuir el
error para dirigirse a un error minimo, ya sea local o global; el gradiente se calcula con la
suma del error obtenido en todos los datos. En la figura 2.2 se representa el comportamiento
esperado utilizando dicha estrategia que lleva por nombre gradiente descendente (GD, por
sus siglas en inglés gradient descent). Este error se calcula desde la dltima capa, pasando
por las capas ocultas hasta llegar a la primera. Tal procedimiento es llamado retropropaga-
cion (backpropagation). Existen variantes del GD, la que se utiliz6 en el presente trabajo es
llamada gradiente descendente estocdstico por mini lotes (mini-batch SGD, por sus siglas y
traduccion del inglés, Stochastic Gradient Descent). A diferencia del GD, en éste se calcula
y se actualizan los pesos cada cierta cantidada de datos (mini lote) definido por el usuario
durante el entrenamiento que normalmente toma un valor entre 2 y 256.

Un pardametro util cuando se utiliza SGD por mini lotes es el momento; el momento ayuda
a no estancarse en minimos locales ya que andlogamente, cuando se reduce el error en cierta
direcciodn, éste lleva cierto impulso, el cudl provoca que el comportamiento de convergencia
hacia el minimo global se vea menos afectado por minimos locales. El momento ayuda a
mejorar la celeridad del aprendizaje [49], generalmente se utiliza la letra « y toma un valor
entre 0y 1, a € [0, 1] [50].

Error 4 ‘

Iteraciones

Figura 2.2: Representacion del comportamiento esperado del error.
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Para fines de la presente investigacion, se sustituye la funcién de activacién (2.4) por una
funcion rectificada linealmente (ReLLU, por sus siglas en inglés, Rectified linear unit), la razén
de hacer esto, es que la funcién ReLLU no es lineal y es facilmente derivable. Los valores que

toma la funcion RelLU se muestran en la ecuacion 2.8.

h, sih>0
y=g(h) = (2.8)
0, sih<0

Es también agregada la funcion de activacion soft-max, la cudl se utiliza en la tltima capa

de la red. La funcidn se define con la ecuacién 2.9.

hi

N Z]kvz1 el

Esta funcién generalmente se utiliza en problemas de clasificacion, entrega un valor entre

Yr = g(hx) (2.9)

0y 1, donde se divide el exponencial de la neurona « entre la sumatoria de las exponenciales
de la suma A de cada neurona k. Entregando el porcentaje de pertenecer a la clase.

Se cambia la funcién de error 2.6 para que tenga la forma de entropia cruzada (cross-
entropy) como se presenta en la ecuacién 2.10. Esta funcién es util ya que utiliza las proba-

bilidades calculadas con la funcidn soft-max y en base a ellas se calcula el error.

N
E..=— Tin(y) (2.10)
1=1

La derivada parcial del error E.. con respecto a los pesos se simboliza con la letra §,. Al
momento de utilizar la funcién soft-max en la Gltima capa de la red, se obtiene la derivada en

la ecuacién 2.11 como.

5,(i) = yi — T, @.11)
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Una vez obtenido el gradiente del error y agregando el término del momento, se pueden

actualizar los pesos de las capas conforme a la siguiente ecuacion.

wij = w406 (1)y; + aAw; (2.12)

Donde w;; es el peso a actualizar de la entrada % con la neurona j, wfi_l es el peso anterior
de la entrada i con la neurona j, n es la tasa de aprendizaje, 6(i) es la derivada del error
obtenido, y; es el resultado de activacién de la neurona ¢, o es el momento y Awfj_ Lesla

actualizacion previa que se le hizo a los pesos [47].

2.5. Aprendizaje Profundo

Siendo una rama del aprendizaje mdquina, el aprendizaje profundo se caracteriza por la
gran cantidad de pardmetros y los miltiples niveles de operaciones no lineales que contiene
cada red. Cada nivel de la red busca extraer informacion de los datos que se le presenten,
obteniendo funciones complicadas que pueden representar abstracciones de alto nivel [51].

Las técnicas que abarcan el aprendizaje profundo han mejorado notablemente los resulta-
dos obtenidos por algoritmos de aprendizaje maquina [52]. Estas técnicas tienen la ventaja de
no necesitar una ingenieria de caracteristicas para manipular los datos y darles un preproce-
samiento. Tampoco es imprescindible conocer cudles caracteristicas aportan mayor ganancia
de informacién. Por ejemplo, no se necesita ser un experto en técnicas de procesamiento de
imégenes para crear un programa que identifique algin objeto en una imagen. Incluso, no es
necesario tener conocimientos acerca del objeto que se busca. Con las desventajas de necesi-
tar mds poder de procesamiento, memoria y almacenamiento dada la basta cantidad de datos
que exige la red para entrenarse. Esto se debe a que las técnicas de aprendizaje profundo son

computacionalmente costosas. Entre las técnicas de aprendizaje profundo destaca la miquina
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de Boltzmann, redes neuronales recurrentes, autocodificadores, redes neuronales profundas
de creencias y redes neuronales convolucionales (CNNs) [53]. Enseguida se describird en que
consiste y cudles son los pardmetros fundamentales que distinguen las CNNs de otras redes

neuronales.

2.6. Redes Neuronales Convolucionales

Se les llama redes neuronales convolucionales a las redes neuronales artificiales que con-
tienen al menos una capa de convolucion [54]. Estas capas se utilizan para extraer infor-
macion que se encuentra en los datos, principalmente imdgenes, permitiendo al investigador
analizar datos en crudo, sin dejar de lado un buen desempefio. Este tipo de redes surgi6 de
la idea de reducir los pardmetros variables en las redes [55], una opcién, fue compartir varia-
bles entre neuronas [56], esto causa que la capa de convolucidn tenga equivalencia al traslado
[54].

La manera en la que operan las capas de convolucion es aplicando distintos filtros (ker-
nels) a lo largo y ancho de la imagen. Se realizan varias operaciones de convolucién entre el
filtro y la imdgen hasta abarcar toda el drea de la imédgen. El resultado de cada operacién se
almacena en una matriz llamada mapa de caracteristicas, cada mapa corresponde al resulta-
do de utilizar filtros con distintos valores [57]. Cabe destacar que los valores de cada filtro
se modifican conforme se entrena la red. En la Figura 2.3 se muestran 96 filtros de tama-
no 11x11x3 pixeles. Estos filtros se obtuvieron de la primer capa de convolucidn después
del entrenamiento de una red desarrollada por Krizhevsky et al. [36] para un reto llamado
ILSVRC-2010 [58]. Este reto se basa en que los concursantes deben desarrollar métodos pa-
ra que la computadora encuentre objetos en fotos o videos, ademads de la clasificacion de los
objetos. Entre los objetos a detectar y clasificar se encuentran 1,000 categorias. En estas cate-

gorias se encuentran animales, plantas y objetos sin vida, tales como perros, hongos, barcos,
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botellas, articulos de oficina, entre otros.

T EEFRELEASET

INESFNRESEENE

Figura 2.3: Filtros obtenidos por Krizhevsky en la primer capa de convolucién para el reto
ILSVRC-2010.

Existen tres pardmetros principales que se utilizan al implementar CNNs, estos son: ta-
mafio de filtro (kernel size), paso (stride) y relleno (padding).

Los filtros son los responsables de interactuar con la imagen mediante la operacién de
convolucidén y su tamafio se indica en pixeles. Por lo general se utilizan filtros de tamafio
impar, como 1x1,3x3,5x5,7x7y 11x11 pixeles en imdgenes a escala de grises o binarias.
En la Figura 2.4 se muestran ejemplos de distintos tamafios de filtros.

El segundo pardmetro es el de paso. Este define la cantidad de pixeles que se va a des-
plazar el filtro de convolucion. Si el valor de paso es mayor o igual a 2, ayuda a reducir la
dimensionalidad de los mapas de caracteristicas.

El pardmetro relleno, sefiala si se agregan o no se agregan filas y columnas con valor
cero alrededor de la imagen. Con el propdsito de modificar las dimensiones del mapa de
caracteristicas y obtener una representacion distinta con cada filtro de convolucién. El relleno
puede ser valido, idéntico o completo. En la Figura 2.5 se ilustran distintos valores del relleno
con un filtro de 3x3.

Ademads, generalmente se utiliza una capa de agrupacion, ésta es una capa en la red que
precede a la capa de convolucidn y busca reducir la dimensionalidad del mapa de caracteris-

ticas. Esto se hace aplicando una ventana sobre el mapa y realizando distintas operaciones
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i

1x1 3x3 5x5 7x7

Figura 2.4: Ejemplos de filtros de distintas dimensiones en pixeles.

Valido Idéntico Completo

Figura 2.5: Ejemplos de relleno con diferentes valores usando un filtro de 3 x 3 pixeles.

como pueden ser la suma, resta, multiplicacion, division, etcétera. Entre las funciones mas
utilizadas esta el valor mdximo (max pooling) y el promedio (average pooling).
Estos pardmetros son importantes debido a que muestran como se va a comportar la capa

de convolucidn, afectando las dimensiones de las salidas, asi como el desempeiio.

2.7. Pruebas estadisticas

Las pruebas estadisticas que se realizaron son dos, Prueba de Friedman [59] y la Prueba
de Nemenyi [59]; éstas pruebas ayudan a determinar si hay diferencia estadistica en el desem-
pefio o no, entre los modelos probados y que tanta es la diferencia entre ellos. La prueba de
Friedman es una prueba de rangos, donde se comparan los valores jerarquicamente obteni-
dos segun el desempefio del modelo; bajo la hipdtesis nula (2.13), ésta indica que todos los

modelos son equivalentes y por lo tanto sus rangos tambien lo son.



2. MARCO TEORICO 22

Ho:RlzRQZ...:ijlzRJ (2]3)

Donde R; = ), 7/ es la suma de los rangos obtenidos por los métodos en cada iteracién

[60]. La estadistica de Friedman (2.14) se distribuye conforme a y? con k — 1 grados de
libertad.

F, = — 3N(k+1) (2.14)

12 <
Nk(k + 1) ; &
Donde N es la cantidad de iteraciones y k£ el nimero de modelos utilizados en dichas
iteraciones. En caso de existir empate entre modelos, se asigna el promedio de los dos rangos
que pudieran tomar dichos modelos (e.g. si los modelos cayeran entre el rango 5 y 6, se asigna
un 5.5 para cada uno). De la misma manera, si hay modelos empatados en las iteraciones, se
sustituye la Ecuacién 2.14 por la Ecuacién 2.15 que se presenta a continuacidn.

125" R2 _3N2k(k +1)2
F. = 21 ( ) (2.15)

(Ve s )
(k1)

g; = numero de conjuntos de rangos empatados en el i-€simo grupo ¢; ; = €l tamafio del

Nk(k +1) +

j-€simo conjunto de rangos empatados en el i-ésimo grupo Si el resultado de (2.14) es mayor
que el valor de x? se rechaza la hip6tesis nula y se realiza la Prueba de Nemenyi, es una
prueba post-hoc para calcular la distancia critica (CD, por sus siglas en inglés, Critical Dif-
ference), ésta prueba nos permite conocer que tanto se parece el desempeiio de los modelos,

estadisticamente hablando.

k(k+1)

OD =44/ =5y

(2.16)

Donde ¢, es el valor critico encontrado en la Tabla 5(a) presentada por Demsar [59] el
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cudl depende de la cantidad de clasificadores y el porcentaje de confianza deseado; N y k
son las mismas utilizadas que en la ecuacion 2.14. La ecuacién (2.16) entrega el valor de la
distancia critica para poder comparar el promedio de los rangos de los modelos; si la resta
del promedio de dos rangos es menor o igual a la distancia critica (2.17), los dos rangos son
estadisticamente iguales, por lo tanto, se asume que el desempefio de los métodos tambien lo

son.

|R; — R;| < CD (2.17)
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Metodologia

A continuacién se describirdn las etapas de la metodologia que se llevaron a cabo para
cumplir con los objetivos del presente proyecto de investigacidn. Se iniciard con la poblacion
de estudio, posteriormente la recoleccién de los datos, su procesamiento y el disefio de los
experimentos para obtener resultados.

Debido a que el BGT es una prueba para explorar problemas visomotrices, se realiz6 un
acercamiento al Instituto José David, A.C. Este Instituto brinda tratamientos integrales para
personas (principalmente nifios) que presenten problemas de audicién, lenguaje, autismo y
otros trastornos del desarrollo. Se cuenta con una vinculacién entre el Instituto y la UACH,
lo que nos permitié llevar a cabo una colaboracién para el presente proyecto de investiga-
cién. Ademds, fue necesario buscar vinculacién con la primaria Alfonso N. Urueta Carrillo,
perteneciente al municipio de Chihuahua con la finalidad de aumentar la cantidad de datos

necesarios para la investigacion.

3.1. Adquisicion del conjunto de datos

Una parte de la recoleccion del conjunto de datos se llevé a cabo por medio del personal
del Instituto José David, A.C. Estas personas aplicaron el BGT a una poblacion de 86 nifios

entre 4 y 11 afios. Ademds se aplicé el BGT en la primaria Alfonso N. Urueta Carrillo,

24
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(a) Trazo hecho por nifio del Instituto.
(b) Trazo realizado por nifio de la primaria.

Figura 3.1: Muestra de trazos realizados por un nifio del Instituto y un nifio de la primaria.

contando con alrededor de 240 nifios para tener un conjunto mas amplio y diverso. La figura
3.1 muestra un ejemplo de los trazos realizados por los nifios del Instituto y la Primaria.

Los datos son los trazos realizados, estos se encuentran en las dreas de interés en hojas
de maquina digitalizadas mediante un escaner con una resoluciéon de 300 pixeles por pul-
gada. Los trazos se separaron automdticamente utilizando deteccion de bordes, dilataciones,
erosiones y rellenado de dreas. En base a esto se escogieron las dreas de mayor tamafio y
se segmentaron los objetos de interés. Posteriormente, se extrajeron estas zonas de todo el
conjunto de hojas de mdquina recopiladas. Una vez se obtenidos los trazos segmentados, se
etiquetaron y fueron almacenados.

A continuacion se explica a detalle la etapa del pre-procesamiento de los datos.

Entonces

3.2. Pre-procesamiento

Una parte importante de los experimentos es el pre-procesamiento de los datos. Esto
puede ayudar de distintas maneras, una de ellas es reducir el tiempo requerido para el en-
trenamiento de la red, consiguiendo resultados similares a cuando se entrena la red sin usar
pre-procesamiento. Otra forma de pre-procesamiento es reducir el ruido en los datos, con una

posible mejora en el desempeifio ante los resultados obteniEntoncesdos del clasificador sin
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pre-procesamiento. Para esta etapa, se utilizaron distintos filtros y funciones sobre los datos.

La segmentacion de las imagenes es parte del pre-procesamiento, ya que en la etapa ex-
perimental es necesario contar con cada trazo de una manera individual. Dado lo mencionado
con antelacion, se transforma la imagen escaneada de los trazos a escala de grises para apli-
car el algoritmo de Prewitt, convolucionando las mascaras de deteccion en 2.1 con la imagen,
detectando los bordes de los trazos en la imagen que contiene los nueve trazos. Enseguida,
se aplica el operador morfoldgico de la dilatacion seguido por las funciones de rellenado de
agujeros y erosion para realizar una mejor deteccion de los trazos. Finalmente, se ejecuta un
andlisis de dreas donde se encuentra aquellas regiones que tienen una alta probabilidad de
pertenecer a uno de los nueve trazos. Para esto, se identifica el drea con el objeto mds grande,
posteriormente se dividen las dreas de interés restantes entre el drea con el objeto mas grande.
Unicamente aquellas dreas cuyo resultado sobrepase el valor de 0.1 son consideradas como
posibles secciones con un trazo del BGT. En la figura 3.2 se presenta un diagrama a bloques

de dicha etapa del pre-procesamiento.

Figura 3.2: Diagrama a bloques de una correcta identificacion automdtica de los trazos del
BGT.

En caso de faltar trazos por identificar debido a ciertos factores como baja calidad del
trazo o papel, que los trazos estén muy cercanos, incompletos o que exista algo escrito en la

parte de atrds, haciendo dificil su correcta identificacidn, el usuario definird las dreas donde se
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encuentren los trazos faltantes. Como etapa final del segmentado, cada drea seleccionada es
recortada en la imagen original (RGB) y se le asigna un nombre aleatorio para ser almacenado
en el directorio correspondiente a la case del trazo. En la Figura 3.3 se presenta un diagrama

a bloques de la segmentacion incorrecta del algoritmo.

C 3 Prewitt 4 Dilatacion [l Rellenado |4 m = A“::i:;ssde
A K .’-. ..'". - :.; :: ;._"" ..'. 1 " 9

-2 18 * —
I

Figura 3.3: Diagrama a bloques de una incorrecta identificacion automatica de los trazos del
BGT.

Una vez que se tienen los trazos sEntonceseparados por clases, se utiliza el algoritmo de
Canny (mencionado en la seccién 2.1.2) para detectar bordes, binarizar las imdgenes y elimi-
nar parcial o totalmente el ruido. Si las imdgenes persisten en contener ruido (e.g. anotaciones
del evaluador) se eliminan manualmente. Terminada la etapa de deteccién de bordes con el
algoritmo de Canny, se recortan los bordes de las imagenes de tal manera que el trazo esté
centrado en la imagen. En la figura 3.4 se muestra un ejemplo de una imagen original y una

imagen pre-procesada y recortada.

3.3. Aumento del conjunto de datos

La mejor manera de que un modelo de aprendizaje maquina generalice es entrendndolo
con mds datos. Sin embargo, en la prictica, la cantidad de informacién disponible es limitada
[54]. Es por esto, que se pueden agregar copias con modificaciones (e.g. desplazamiento,

rotaciones, distorsiones eldsticas, etcétera) siempre y cuando no se cambie la clase del objeto
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"t )

(a) Imagen sin pre-procesamiento (b) Imagen con pre-procesamiento

Figura 3.4: Imégenes con y sin pre-procesamiento

[54].

En contraste, el conjunto de datos MNIST contiene 60,000 imdgenes para entrenar, lo que
corresponde a 6,000 iméagenes por clase. El conjunto HACDB [61] incluye 6,600 datos con
66 clases, 5,280 para entrenar y 1,320 para probar, esto es 100 imdgenes por clase. También
se encuentra el conjunto OIHACDB-40 [35], éste incluye 30,000 imédgenes divididas en 40
clases, teniendo 750 imégenes por clase.

En vista de las distinas investigaciones donde se han utilizado técnicas para aumentar la
cantidad de datos, se adopt6 por aumentar artificialmente la cantidad de datos del conjunto
BGT. Principalmente se les aplicé distorsion eldstica aleatoria y rotacion aleatoria, generando
10 imagenes artificiales por cada imagen original. En la Tabla 3.1 se muestra la cantidad de
datos antes y después de las modificaciones realizadas a las imagenes.

La primer columna indica la clase del trazo, la segunda columna sefala la cantidad de
imdgenes originales, mientras que la tercera muestra la cantidad de imdgenes extra que se

han hecho a partir de modificar a las imdgenes originales.
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Tabla 3.1: Nimero de muestras para cada clase en el conjunto BGT

Trazo # Muestras Originales # Muestras Aumentadas

C-A 320 3200
C-1 318 3180
C-2 318 3180
C-3 314 3140
C-4 316 3160
C-5 316 3160
C-6 315 3150
C-7 315 3150
C-8 318 3180
Total 2,850 28,500

En la Figura 3.5 se presentan diez imdgenes creadas artificialmente a partir de la imagen
que se encuentra encima de esas diez; se utilizé rotacion, traslacién y distoriones eldsticas
para crearlas. De manera que se parecieran lo menos posible, los pardmetros de las modifica-

ciones son aleatorios para cada imagen.

3.4. Transferencia de aprendizaje

Para realizar la transferencia de aprendizaje (TL, por sus siglas en inglés, Transfer Lear-
ning), es necesario entrenar la red con la arquitectura y conjunto de datos seleccionado. Una
vez entrenada, se toman los pesos de la prueba en la que se haya obtenido el mejor desempefio
y se reentrena la red con el conjunto de datos sobre el que se quiere trabajar. Principalmen-
te, existen dos enfoques para realizar una transferencia de aprendizaje, utilizar la red como
extractor de caracteristicas (FE, por sus siglas en inglés, Feature Extractor) o ajustando muy

poco los pesos (FT, por sus siglas en inglés, Fine Tuning).
3.4.1. Extractor de caracteristicas

Cuando se utiliza este enfoque, se cargan los pesos de la red previamente entrenada y por

lo general, se remueve la dltima capa y se agrega otra capa con tantas neuronas como cantidad
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Figura 3.5: Imagen original con sus respectivas distorsiones elasticas.

de clases que se encuentran en el nuevo conjunto, debido a que no necesariamente se tiene la
misma cantidad de objetos a clasificar. Una vez hecho esto, es necesario remover el pardmetro
de entrenamiento de cada capa de la red que no se desee entrenar (capas convolucionales).

Teniendo lo anterior, se procede a entrenar la red con el nuevo conjunto de datos.

3.4.2. Ajuste minimo de los pesos

El segundo enfoque de transferencia de aprendizaje tomado en esta investigacion, consiste
en cargar los pesos de la red entrenada con el conjunto de datos escogido por el usuario y

entrenar de nuevo la red con un conjunto distinto. Lo importante de este enfoque es que la
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taza de aprendizaje sea menor para que los pesos se modifiquen lentamente y en teoria, se

aproveche el conocimiento obtenido con el conjunto de datos anterior.

3.5. Desarrollo de experimentos

En la primer etapa se realizaron experimentos con un MLP para tomarlo de referencia,
asi como experimentos con distintas arquitecturas de CNNs utilizando los datos del conjunto
BGT. Las pruebas se realizaron lo mds uniforme posible, de tal manera que los experimentos
conserven los pardmetros de la red, se entrenen y prueben con los mismos datos. Ademas de
una comparacion estadistica de los resultados.

Durante esta fase de experimentos, se entrenaron cinco redes desde cero, inicializando
los pesos de una manera aleatoria. El entrenamiento se llevé a cabo utilizando el conjunto
de datos BGT con datos originales y aumentados durante el entrenamiento, mientras que las
pruebas se realizaron Ginicamente con datos originales.

La segunda fase de experimentos consiste en efectuar una transferencia de aprendizaje;
tomando como base la red en la que se haya obtenido el mejor resultado promedio puntual
durante la primer fase. Dicha red se entrend con los conjuntos MNIST y OIHACDB-40.
Terminado el entrenamiento con estos conjuntos, se almacenaron los pesos para utilizarlos
en los experimentos siguientes. En esta fase, se utiliz6 la red como extractor de caracteristicas
y se le realiz6 un ajuste minimo a los pesos. El reentrenamiento se desempeiid utilizando los

datos del conjunto BGT.

3.5.1. Implementacion de arquitecturas

Para la implementacién, se selccionaron cinco arquitecturas, la primera es de un MLP,
la segunda es una CNN sencilla (CNN1), la tercera es similar a LeNet-5 (CNN2), la cuarta

lleva por nombre AlexNet (CNN3) y la quinta es propuesta en este trabajo de investigacion
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(CNN4). Las redes se implementaron con el lenguaje de programacion python, ayudado de

Keras, un API de redes neuronales de alto nivel [62].

Arquitecturas

Se utilizara cierta notacion para representar cada capa de las redes. K @d-Cs refiere a una
capa convolucional con K kernels de dimensién d y un paso de s pixeles. MPs indica una
capa de maxpooling con una ventana de M x M con paso de s pixeles y nFC denota una
capa completamente conectada con n neuronas.

Se describird la arquitectura de cada red en el orden mencionado en la seccién 3.5.1.

MLP: 512FC ReLU, 512FC ReLU, 9FC SoftMax.

CNN1: 20@5-C1 ReL.U, 2P2, 9FC SoftMax.

CNN2: 6@5-C] ReLU, 2P2, 16@5-C1 ReLU, 2P2, 120@[-C] ReLU, 84FC ReLU, 9FC

SoftMax.

CNN3: 96@11-C1 ReLU, 2P2, 256@5-C1 ReLU, 2P2, 384@3-C1 ReLU, 384@3-CI Re-

LU, 4096FC ReLU, 4096FC ReLU, 9FC SoftMax.

CNN4: 48@]1-CI RelLU, 2P2, 128@7-C1 ReLU, 2P2, 256@3-CI ReLU, 1024FC ReLU,

Dropout, 1024FC ReLU, 9FC SoftMax.

A continuacién se complementard la descripcion de las arquitecturas con un diagrama
de cada una de ellas, asi como las dimensiones de los tensores después de realizarse las
operaciones en dicha capa de la red.

En la Figura 3.6 se presentan las capas que componen el MLP utilizado como base para

comparar los resultados.



3. METODOLOGIA 33

Img: (8100, 1) FC FC FC

Escala grises 512 neuronas 512 neuronas 9 neuronas
RelLU RelLU Softmax

Figura 3.6: Diagrama de las capas que conforman el MLP.

En la Figura 3.7 se muestra que la CNN1 consta de una capa de convolucién, maxpooling

y las nueve neuronas pertenecientes al nimero de clases.

Img: (90,90) Convolucién MaxPooling
Escala grises g 20 kermels@5xs Paso: 2x2 BatchNormalization
Paso: 1x1 O: (43,43,20)
0:(86,86,20)

Flatten
0: (36980)

FC
9 neuronas
Softmax

Figura 3.7: Diagrama de las capas que conforman la CNN1.

Por otro lado, en la Figura 3.9 se expone el diagrama perteneciente a la CNN2, la cudl se

constituye de tres capas de convolucién y una de neuronas completamente conectadas.

Convolucion

6 kernels@5x5
Paso: 1x1

0:(86.86,6)

MaxPooling Convolucion

Paso: 2x2 BatchNormalization 16 kernels@5x5

0:(43,43.6) Paso: 1x1
0:(39,39,16)

Img: (90,90)
Escala grises

Convolucién
EUED 120 kernels@ 1x
0:(43320) Paso: 1x1

MaxPooling
BatchNormalization Paso: 2x2
0:(19,19,16)

FC FC
84 neuronas 9 neurons
RelLU Softmax

Figura 3.8: Diagrama de las capas que conforman la CNN2.

La arquitectura de la cuarta red se exhibe en la Figura 3.9, es la mas compleja de las cinco
redes (hablando de pardmetros), posee cinco capas convolucionales con una gran cantidad

de mapas de caracteristicas y dos capas completamente conectadas que contienen arriba de
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4,000 neuronas.

Convolucion MaxPooling Convolucion
Img: 9090 ~ ¥96 kemels@11x11 B "paso: 2x2 ket BatchNormalization Be 296 kemels@5x5
Escala grises Paso: 1x1 0:(40,40,96) Paso: 1x1
0:(80,80,96) o 0:(36,36,256)

Convolucion Convolucion Convolucion MaxPooling
256 kernels@3x3 M 384 kernels@3x3 M 384 kernels@3x3 M pa icn Normalization Paso: 2x2

Paso: 1x1 Paso: 1x1 Paso: 1x1 0:(18,18,256)
0:(12,12,256) 0:(14,14,384) 0:(16,16,384) o

FC FC FC
4096 neuronas 4096 neuronas 9 neuronas
RelLU RelLU Softmax

Flatten

BalchNormalization 0:(36864)

Figura 3.9: Diagrama de las capas que conforman la CNN3.

Por dltimo, se representa la arquitectura de la red CNN4, ésta red se disefié con el propd-
sito de tener un desempeiio similar al de la red CNN3 a un costo computacional menor (que
cuente con menos parametros).

Convolucién MaxPooling Convolucién
Img: 90x90 ~ ¥ 48 kemels@11x11 8 " paso; 2x2 BatchNormalization gg 128 KEMels@7x7
Escala grises Paso: 1x1 0:(40,40,48) Paso: 1x1
0:(80,80,48) o 0:(34,34,128)

Convolucion M -
axPoolin
Flatten J

, BatchNormalization ® 256 kemels@3x3 B paichNormalization Paso; 2x2
©:(57600) Paso: 1x1 0:(17,17,128)

0:(15,15,256)

FC FC FC
1024 neuronas Dropout 50% 1024 neuronas 9 neuronas
RelLU RelLU Softmax

Figura 3.10: Diagrama de las capas que conforman la CNN4.

Todas las redes se optimizan con gradiente descendente estocdstico (SGD, por sus siglas
en inglés Stochastic gradient descent), cuentan una tasa de aprendizaje con valor 0.01 y un
momentum de 0.9. La entrada a la red posee un tamafio de 90x90x 1 pixeles, en el caso del

MLP se utiliza un vector de caracteristicas con el valor de cada pixel.
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Experimentacion y resultados

En este capitulo se hablara de los experimentos que se llevaron a cabo durante el proyecto
de investigacion; asimismo se presentardn los resultados que de éstos emanan. Se utilizaron
tres conjuntos de datos distintos y tres técnicas empleadas para el desarrollo de los experi-

mentos.

4.1. Conjuntos de datos

Dentro de los conjuntos de datos usados para los experimentos, se cuenta con el MNIST,
el cudl es un conjunto ampliamente utilizado para entrenar multiples clasificadores. Se em-
plea como punto de partida debido a que tiene el preprocesamiento necesario y se presta para
aquellas personas que quieran aprender métodos de aprendizaje mdquina y reconocimiento de
patrones. Otro conjunto se llama OIHACDB-40, éste conjunto contiene trazos arabigos que
a simple vista parecen ser similares a los del BGT. Finalmente, tenemos al conjunto BGT,

donde se ralizardn los experimentos de mayor interés.

4.2. Seleccion de arquitectura CNN

Los tipos de experimentos que se llevaron a cabo son tres y se presentan como un diagra-

ma a bloques en la figura 4.1. Donde las lineas punteadas indican un entrenamiento en los

35
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Capa de Extraccion de otalmente ! Entrenamiento con
entrada caracteristicas inicializacién aleatoria

- | ) . T.L. como extractor de
Capa de Extraccion de 5 otalmente P
| caracteristicas

entrada caracteristicas

| T.L. ajustando todos

Capade Extraccion de ! Totalmente los parametros
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Figura 4.1: Diagrama a bloques de las principales tres estrategias utilizadas en los experi-
mentos.

pesos, las lineas punteadas negras sefialan que esos pesos fueron entrenados con los conjun-
tos MNIST y OIHACDB-40, mientras que las lineas azules denotan un entrenamiento de los
pesos utilizando el conjunto BGT. Se entrenaron las cinco arquitecturas inicializando aleato-
riamente los pesos, escogiendo para los experimentos posteriores, la que muestre un balance
entre tiempo de entrenamiento y desempeio.

Una vez seleccionada la red, se entren6 dicha arquitectura con los otros conjuntos de datos
y se hizo una transferencia de aprendizaje para comparar los resultados de los tres enfoques

de entrenamiento: pesos aleatorios, extractor de caracteristicas y ajuste total de los pesos.

4.3. Pruebas con los conjuntos de datos BGT, MNIST y
OIHACDB-40

Al finalizar la etapa de seleccion de arquitectura, se entrenaron las redes con los datos del

BGT. Para esto, fue necesario definir multiples pardmetros. Entre ellos, se fij6 el tamafio de
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lote (batch size) en 128, el tamafio de las imdgenes de 90x90x 1 pixeles en escala de grises
debido a que fue el tamano mas grande soportado por la RAM de la tarjeta de video sin que
se interrumpiera el entrenamiento. En el caso del MLP se utiliz6 un vector de caracteristicas
con el valor de cada pixel. Se asigné un valor de 40 para el nimero de épocas por cada
experimento, esto se debe a que se ha encontrado que después de 20 épocas se observa si
el método se estd entrenando o no, tomando como medida la exactitud. Permitiendo que el
método siga entrenando durante un maximo de 40 épocas para favorecer el desempefio.

Ademas, se utilizé la técnica de validacion cruzada (cross validation) con cinco iteracio-
nes, dividiendo un 80 % de los datos para entrenar y un 20 % para probar con datos originales.
De manera que la redes sean entrenadas y probadas con los mismos datos, se crearon listas
con los nombres de las imdgenes para el entrenamiento y prueba de cada una de las cinco
iteraciones de la validacion cruzada.

Definidos los parametros, ulteriormente se cargan las imagenes de entrenamiento y prue-
ba, cada una agregada a su lista respectiva. Estas listas constan de 4 dimensiones (# imdgenes,
# canales de las imégenes, # renglones, # columnas) mientras que en otras dos listas se alma-
cenan las etiquetas de cada imagen para cada etapa (entrenamiento y prueba). Posteriormente
se normalizan los valores de cada pixel. Teniendo las imédgenes listas, se crea la arquitectura
que se va a utilizar para comenzar el entrenamiento de la red.

Concluido el entrenamiento se toman los datos de prueba y se le pide a la red que los
clasifique, es aqui donde se compara la lista de los resultados obtenidos con la lista de los
datos reales. Terminados los experimentos, se contrapondran los promedios de dos métricas
(exactitud y medida F) de cada arquitectura. Conservando los pesos con los que se haya
obtenido un mejor desempeio puntual.

Para obtener resultados con los conjuntos MNIST y OITHACDB-40 se utilizaron los mis-

mos parametros de la red escogida con el conjunto BGT. Esta red se entrend con los conjuntos
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anteriormente mencionados. El conjunto MNIST fue probado con las 10,000 imédgenes que
se tienen originalmente destinadas para ello, mientras que para el conjunto OIHACDB-40 se
utilizé una validacién cruzada con 10 iteraciones debido a que no cuenta con datos exclusi-
vamente para probar.

Observandose resultados similares a los sefialados en la literatura, se guardaron los pesos

para su posterior transferencia de aprendizaje.

4.3.1. Pesos aleatorios

Para los experimentos en los que se inicializa aleatoriamente los pesos se comenzd con
el conjunto BGT, seguido por el MNIST y OIHACDB-40. De esta manera se seleccion6 una

arquitectura para la transferencia de aprendizaje.

Conjunto BGT

Para el primer experimento, se entrenaron las cinco arquitecturas con el conjunto BGT,
inicializando los pesos de manera aleatoria. La Tabla 4.1 muestra los resultados de las cinco
redes entrenadas con el conjunto BGT; donde la primer columna refiere a la arquitectura, la
segunda columna muestra el tamafio de imagen utilizado, en la tercer columna se encuentra
el resultado de la métrica exactitud y en la cuarta columna aparece el valor de la medida-F.
Las udltimas dos columnas es el resultado promedio de las cinco iteraciones en cada métrica.

Las redes convolucionales CNN2, CNN3 y CNN4 obtuvieron mejores resultados que
el MLP, este comportamiento era esperado. LLa red CNN2 y CNN3 obtuvieron resultados
similares, sin embargo, la CNN3 consta de una mayor cantidad de pardmetros por lo que le
toma mads tiempo el ser entrenada, los tiempos que le toma a cada arquitectura entrenarse por
una época se encuentra en la Tabla 4.2.

Ademds, en la Tabla 4.3 se agrega como calcular los pardmetros por capa, en la primer
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Tabla 4.1: Resultados comparativos de las cuatro arquitecturas con pesos aleatorios en el
conjunto BGT

CNN Arg. Tamafio de imagen Exactitud Medida-F

MLP 90x90 81.81 % 81.76 %
CNN1 90x90 78.69 % 78.72 %
CNN2 90x90 89.11 % 89.10 %
CNN3 90x90 89.81 % 89.80 %
CNN4 90x90 91.57 % 91.56 %

Tabla 4.2: Parametros y tiempos realizados para entrenar cada arquitectura durante una época.

CNN Arq. # Pardmetros Tiempo aproximado

por época
MLP 4,677,641 Is
CNNI1 333,429 4s
CNN2 3,644,429 4s
CNN3 171,543,625 46s
CNN4 60,646,185 21s

columna se indica el nombre de la capa mientras que en la segunda columna se presenta que

hacer con las variables necesarias.

Tabla 4.3: Ecuaciones para calcular los parametros de cada capa.

Capa Ecuacion
FC IxO + bias
Convolucién fm_; x fm; X m X n + bias
Batch Normalization 4 x fm_,

Donde I es el tamaiio de la entrada (Inputs), O corresponde al tamaiio de la salida (Out-
puts), fm_; indica el nimero de mapas de caracteristicas (Feature maps) de la capa anterior,

fm; es el nimero de mapas de caracteristicas de la capa analizada, por dltimo m y n concier-
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nen al tamaio del filtro (base y altura en pixeles).

Dados los resultados de este experimento, se optd por utilizar la CNN4 para los experi-
mentos posteriores. Aunque dure aproximadamente cinco veces mds en el entrenamiento que
la CNN2, puntualmente la supera por un 2.46 % en el promedio y se encuentra por encima
del 90 % en todas las iteraciones.

En la Tabla 4.4 se presenta la matriz de confusién generada con los resultados obtenidos
con la red CNN4 en una de las cinco iteraciones. En dicha Tabla se muestra que el desempefio
de la red fue bastante bueno con excepcién del trazo C-3 y C-5§, donde la red se confundio
principalmente con los trazos C-2 y C-5, debido a que ambos tienen circulos distribuidos en
lineas. Por otro lado, el trazo C-5 se confundi6 con C-1y C-6, se piensa que éste compor-
tamiento se debe a que hay ocasiones en que los nifios no hacen los circulos del trazo C-5,
sino que trazan una linea, lo mismo ocurre con el trazo C-1, y por esta razén se cree que se

confunde la red.

Tabla 4.4: Matriz de confusion con datos de prueba BGT. Red CNN4 entrenada desde cero.

CA Ci1 C2 C3 C4 C5 Co6 CT7 C-8 Ace. (%)

C-A 59 0 0 0 0 0 0 2 0 96.72
C-1 0 54 0 0 0 1 0 0 0 08.18
C-2 0 1 56 1 0 0 1 0 0 9491
C-3 0 1 3 60 0 5 0 0 I 85.71
C-4 1 0 0 0 56 0 2 2 0 91.80
C-5 0 2 0 0 1 57 4 0 1 87.69
C-6 0 0 2 0 1 1 62 0 0 93.93
C-7 4 0 0 0 0 0 0 50 2 89.28
C-8 0 0 0 0 0 0 0 3 74 96.10

Promedio 92.70

OIHACDB-40 y MNIST

Debido a que en los experimentos subsiguientes se va a ejecutar una transferencia de
aprendizaje, se utilizaron como base los pesos de la red CNN4 que se entrené con el con-

junto OIHACDB-40 y MNIST. Los pesos se inicializaron aleatoriamente y se tomaron los
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pardmetros mencionados en la Seccion 4.3.

En la Tabla 4.5 se presentan los resultados obtenidos por la red CNN4 y otras redes en
la literatura, donde se puede observar que la segunda columna indica el conjunto con el que
fue entrenado la red, en la tercer columna se presenta el tamafio de imagen definido, mientras
que en la cuarta columna se expone el resultado porcentual con la métrica exactitud.

Tabla 4.5: Desempefio de las red CNN4 y comparacion con la literatura utilizando los con-
juntos OIHACDB-40 y MNIST.

CNN Conjunto de datos Tamaiio de imagen Exactitud
CNN4 MNIST 90x90 99.3677 %
LeNet-5[23] MNIST 32x32 99.05 %
CNN4 OIHACDB-40 9090 98.3332 %
ALexNet [35] OIHACDB-40 227227 100 %

El resultado en ambos conjuntos es bueno debido a que es similar a los registrados en la

literatura.
4.3.2. Transferencia de aprendizaje

En esta etapa se presentan dos tipos de experimentos, ambos parten de la transferencia
de aprendizaje de una red que fue previamente entrenada con un conjunto de datos a otra red
que va a ser entrenada con un conjunto de datos distinto; esto se logra modificando los pesos
obtenidos con anterioridad.

Los dos experimentos refieren a entrenar la red CNN4 con enfoques distintos, uno donde
se entrena toda la red utilizando una taza de aprendizaje pequeiia y otro donde se utilizan las

capas de convolucion para extraer caracteristicas y unicamente se entrena el clasificador que

de la red.
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Extractor de caracteristicas

Para este experimento se toman los pesos de la red CNN4 entrenada con los conjuntos
MNIST y OIHACDB-40, se cargan los pesos y se remueve el pardmetro de entrenamiento
de las capas de convolucién. Una vez hecho esto, se entrena la red con el conjunto BGT,
modificando los valores de los pesos en el clasificador de la red.

En las Tablas 4.6 y 4.7 se presentan las matrices de confusiéon generadas en una de las
cinco pruebas realizadas para la transferencia de aprendizaje con el conjunto BGT.

Cuando se entren6 sobre el conjunto OIHACDB-40, se observo que las clases que mds se
confunden son C-2 y C-3, se cree que la razon es que para C-2 se dibujan lineas de circulos
y en C-3 mds lineas de circulos, con diferencia en la distribucién de las lineas, ya que en C-3
las lineas comienzan de un punto en particular.

Tabla 4.6: Matriz de confusion con datos de prueba BGT. Transferencia de aprendizaje como
extractor de caracteristicas con OIHACDB-40.

CA C1 (C2 (C3 C4 C5 Co6 C7 C-8 Acc. (%)

C-A 53 | 0 0 | 0 0 2 | 91.37
C-1 1 58 2 2 0 0 0 0 0 92.06
C-2 0 4 58 3 0 0 0 0 1 87.87
C-3 0 1 4 54 0 0 2 0 1 87.09
C-4 4 1 0 0 58 0 1 0 2 87.87
C-5 0 4 0 3 1 58 1 0 0 86.56
C-6 0 0 I 0 3 2 55 3 0 85.93
C-7 3 0 0 0 0 0 0 54 1 93.10
C-8 2 0 0 0 I 0 0 | 62 93.93

Promedio 89.53

Por otro lado, cuando se entrend sobre el conjunto MNIST, a pesar de obtener més errores
en C-3y C-7, la clase C-6 se confundié con C-1, C-4, C-5, C-7 Y C-8. Mientras que la clase
C-3 se confundié mucho con C-2 y muy poco con C-4. Es importante remarcar que la red
encuentra un poco de similitud entre C-7 y C-A, asi como con C-7 y C-8 en ambos casos,

aunque con distinta precision.
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Tabla 4.7: Matriz de confusion con datos de prueba BGT. Transferencia de aprendizaje como
extractor de caracteristicas con MNIST.

CA C1 C2 C3 C4 C5 cC6 -7 C-8 Acc. (%)

C-A 54 1 0 0 2 0 0 1 0 93.10
C-1 0 54 5 1 1 0 2 0 0 85.71
C-2 0 2 63 1 0 0 0 0 0 95.45
C-3 0 0 8 53 1 0 0 0 0 85.48
C-4 2 0 0 0 57 0 4 0 3 86.36
C-5 0 4 0 3 1 59 0 0 0 88.05
C-6 0 1 0 0 1 3 57 1 1 89.06
C-7 4 0 1 0 0 0 0 49 4 84.48
C-8 0 0 0 0 1 1 0 I 63 95.45

Promedio 89.24

Ajuste minimo

Para éstos experimentos, se cargan los mismos pesos que se cargaron en el experimento
anterior, a diferencia de éste, todos los pesos se ajustan con una tasa de aprendizaje baja
con valor 0.0001. Se considera que si dos conjuntos de datos tienen elementos en comun,
entonces los pesos deberian ajustarse un poco al problema, sin olvidar lo aprendido del otro
conjunto de datos.

En éste dltimo experimento, se obtuvo una precision ligeramente mayor en comparacion
con las matrices de confusién contenidas en las Tablas 4.6 y 4.7. De igual manera, sigue
existiendo cierta confusion entre los trazos C-1y C-2, los trazos C-7 con C-A y C-8 y mucha
confusion al clasificar el trazo C-5 y confundirlo con C-4 y C-6 por igual en la Tabla 4.8
cuando se entrena con OIHACDB-40.

En estos ultimos resultados, se alcanza a apreciar la confusion de la red CNN4 entre C-
7y C-4, C-8y C-A, se cree que se debe a que en C-7 se deben dibujar lineas rectas y en
los trazos C-A, C-4 y C-8 tambien existen lineas rectas que se intersectan, ésto provoca que
existan dngulos y ocasione una clasificacion errénea.

En la Figura 4.2 se muestra un ejemplo de una imagen de clase C-A y la red la clasifico

como C-7, por otro lado, en la Figura 4.3 se tiene una imagen de clase C-7 que a simple vista
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Tabla 4.8: Matriz de confusién con datos de prueba BGT. Transferencia de aprendizaje para
ajuste de pesos con OIHACDB-40.

C-A Ci1 C2 C3 C4 C5 Co6 CT7 C-8 Acc. (%)

C-A 55 1 0 0 1 0 0 1 0 94.82
C-1 0 56 4 1 0 0 1 1 0 88.88
C-2 0 3 59 3 0 0 0 1 0 89.39
C-3 0 0 4 57 | 0 0 0 0 91.93
C-4 1 1 1 0 58 0 1 2 2 87.87
C-5 0 I 0 2 4 55 4 I 0 82.08
C-6 0 0 0 0 2 2 57 3 0 89.06
C-7 2 0 0 0 1 0 0 53 2 91.37
C-8 0 0 0 0 0 0 0 6 60 90.90

Promedio 89.59

Tabla 4.9: Matriz de confusién con datos de prueba BGT. Transferencia de aprendizaje para
ajuste de pesos con MNIST.

CA C1 (C2 C3 C4 C5 Co6 C7 C-8 Acc. (%)
C-A 54 1 0 0 0 0 0 2 1 93.10
C-1 0 59 1 2 1 0 0 0 0 93.65
C-2 0 2 60 2 0 0 0 2 0 90.90
C-3 0 0 3 55 1 1 2 0 0 88.70
C-4 1 0 0 0 58 0 0 1 6 87.87
C-5 0 1 0 2 0 60 3 0 I 89.55
C-6 0 0 0 0 1 4 58 1 0 90.6
C-7 5 0 0 0 1 0 0 48 4 82.75
C-8 0 0 0 0 0 0 0 6 60 90.90
Promedio 89.78

es similar a la mostrada en 4.2 por lo que incluso un humano pudiera confundirse debido a la
cantidad de picos del trazo encontrado en el lado derecho de cada Figura y el trazo redondo

que se encuentra en el lado izquierdo.

Figura 4.2: Trazo de clase C-A confundido con clase C-7.
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Figura 4.3: Trazo de clase C-7.

En la Tabla 4.10 se presenta un resumen de los resultados obtenidos con los enfoques
de la transferencia de aprendizaje. En la primer columna se especifica que se utilizé la red
CNN4, en la segunda columna se menciona el conjunto de datos con el que fue previamente
entrenada la red, seguido del conjunto de datos con el quen se reentrend. En la columna
tercera se muestra el tamafo de imagen que se utilizé para cada prueba, la cuarta columna
manifiesta el enfoque utilizado para inicializar los pesos, mientras que en la quinta columna
demuestra la exactitud promedio obtenida de cada prueba realizada.

Tabla 4.10: Resultados obtenidos con la estrategia de Transferencia de aprendizaje

Arq. CNN Conjunto Tamafio imagen Inicializacién de pesos. Exactitud
CNN4 OIHACDB-40 y BGT 90x90 TL-FE 89.614 %
CNN4 MNIST y BGT 90x90 TL-FE 88.982 %
CNN4 OIHACDB-40 y BGT 90x90 TL-FT 89.789 %
CNN4 MNIST y BGT 90x90 TL-FT 90.701 %

Analizando la tabla 4.10 se puede notar que fue beneficioso para el reconocimiento de los

trazos, partir de los pesos obtenidos con el conjunto OIHACDB-40 y que se utilizaran como
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extractor de caracteristicas. A pesar de haber obtenido un buen resultado, no supera al que se

obtuvo cuando se inicializaron los pesos de manera aleatoria.

4.3.3. Pruebas estadisticas

Para la Prueba de Friedman se acomod¢ la Tabla 4.11 conforme a los rangos obtenidos
en los resultados y se agreg6 la suma de los rangos de cada método (R2;).

Tabla 4.11: Resultados acomodados jerdrquicamente conforme al resultado obtenido por ite-
racion

Rangos
. [ MLP CNN NN NN NN NN NN NN NN
Iteracién MNIST-FC MNIST-FT OIHACDB-FC OIHACDB-FT
1 8 9 7 2 1 6 45 45
2 8 9 6 4 1 3 2 7 5
3 8 9 6 5 1 7 2 35 35
4 9 8 6 3 2 7 1 4 5
5 8 9 6 7 1 5 2 4 3
Suma a1 i) 31 21 6 78 10 73 21
Promedio | 8.2 8.8 6.2 42 1.2 5.6 2 4.6 42

Con la Tabla ordenada, se realizaron los cdlculos necesarios, tal y como se muestra a

continuacion.

12378 | R? — 3N?k(k + 1)?

N i
Nk -3, ?:1 t?,j)
(k—1)

r

Nk(k+1)+<

N

> itij =57

i=1 j=1

12(41% + 442 + 312 + 212 + 62 + 282 + 102 + 23? + 21%) — 3(5)%(9)(9 + 1)?

F, =
5(9)(941) + 509) = 57
9-1
82,908 — 67,500
B 450 4+ 22
M

= 34.3545
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El valor que se encuentra en la tabla de 2 con k& — 1 grados de libertad y un « de 0.05 es
de 15.5073, el valor obtenido de F). es 34.3545; se rechaza la hipétesis nula ya que el valor
F, es mayor al de \? y la prueba indica que el rango de los modelos no son iguales, por lo
tanto los modelos tampoco lo son, sin embargo, es necesario conocer cuiles modelos no son
iguales y para ésto se realiza la Prueba de Nemenyi.

El cédlculo de la distancia critica para la Prueba de Nemenyi se presenta a continuacion.

0D — g [FEED)

= 3.10

—3.10%/3

= 5.3728

Partiendo de que la Prueba de Friedman revel6 que existe diferencia entre los modelos
utilizados, es primordial conocer cudles modelos son estadisticamente iguales y cudles no.
Por lo que se realiz6 la Prueba de Nemenyi, la cudl arroj6 un valor de la distancia critica de
5.3728; ésto indica que si la diferencia de los promedios que se encuentran en la Tabla4.11 es
menor a la distancia critica, no existe diferencia estadistica entre esos modelos en especifico.

En la Figura 4.4 se presentan los resultados obtenidos de la Prueba de Nemenyi, donde
se acomodan los modelos sobre un eje numerado segin el promedio jerarquico obtenido y
la linea roja tiene la longitud de la distancia critica, uniendo los modelos estadisticamente
iguales. En general, los modelos que utilizan CNNs entregaron resultados estadisticamente
iguales, por lo que no importa cudl modelo se utilice; a pesar de ello, el BGT es una prueba
que se utiliza para detectar posibles problemas visomotores y es necesario utilizar el modelo

con el mejor desempeiio, éste es el que se encuentra mas a la derecha y es la red CNN4
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unicamente entrenada con el conjunto BGT.

Critical Distance=5.3728

9 8 7 6 5 4 3 2 1
CNN1  — — CNN4
MLP ———— CNN4-MNIST-FT
CNN2 CNN3
CNN4-MNIST-FC CNN4-OIHACDB-FT

CNN4-OIHACDB-FC

Figura 4.4: Resultados de la Prueba de Nemenyi para la diferencia estadistica.
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Conclusiones y trabajo futuro

Este trabajo de investigacion ha sido provechoso, dado que a la fecha, no se encontré un
trabajo similar donde se haya intentado detectar de manera automaética y clasificar los trazos
de un test cognitivo utilizando aprendizaje maquina.

Se consiguid crear un conjunto de datos del test BGT, con una cantidad considerable
para probar distintos métodos de clasificacion. El conjunto tiene un preprocesamiento, por lo
que hace mads sencilla la tarea de entrenar algun clasificador. Se piensa que las distorsiones
eldsticas ayudaron al entrenamiento de la red, aunque sean imégenes artificiales creadas de
datos originales, se asemejan mucho a trazos reales realizados por otras personas.

Es posible que con los enfoques de transferencia de aprendizaje utilizados, se haya lo-
grado generalizar la clasificacidn, sin embargo, la manera de comprobarlo eficazmente es
adquiriendo mds datos.

Se considera que se ha asentado la base para crear un sistema completo que pueda iden-
tificar y calificar los trazos del BGT, ayudando a que las personas tengan un mejor acceso
a este tipo de pruebas, ya que son de suma importancia para detectar a tiempo problemas

viSomotores.

49
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5.1. 'Trabajo futuro

Dentro del trabajo futuro existen multiples opciones, sin embargo, las principales son:

= Adquirir una mayor cantidad de datos, tanto como para probar, como para aumentar la

generalizacion del aprendizaje.

= Continuar con la investigacion, crear un sistema que califique los trazos, debido a que
cada trazo se debe calificar de una manera distinta, partir de la clasificacién automatica

para una calificacion automatica.

» Probar con distintos clasificadores como SVM, KNN, arboles de desicion, entre otros.

Asi como utilizar otro tipo de configuraciones de redes profundas como autoencoders.
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