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1 Introducciéon

1.1. Resumen

El creciente aumento demografico a nivel mundial estd provocando la
necesidad de incrementar la produccion agricola. Cientificos y productores
buscan obtener variedades genéticas mas productivas, resistentes y menos
exigentes respecto al consumo de recursos. Una de las herramientas funda-
mentales para este proceso es el fenotipado de plantas que ofrece soluciones
para una gran variedad de problemas agronémicos como ser clasificacién de
especies y variedades o evaluacién del crecimiento de plantas, entre otras.
Sin embargo, las herramientas tradicionales de fenotipado se basan en medi-
ciones manuales de rasgos seleccionados, atributos, en una pequena muestra
de plantas y, por tanto, impiden de un andlisis completo de todos sus rasgos
dentro de una sola planta y entre cultivares (especies). Esto limita la capaci-
dad de comprender cémo los fenotipos expresados se correlacionan con fac-
tores genéticos subyacentes y condiciones ambientales; retrasando el avance
cientifico en problemas relacionados con la reproduccién como la resistencia
a la sequia. Por otro lado, las técnicas basadas en imagenes tienen potencial
para aumentar enormemente la escala y el rendimiento de las actividades de
fenotipado de plantas. Estas herramientas computacionales deben transfor-
mar automaticamente las imagenes en mediciones fenotipicas confiables y
precisas. Las técnicas de aprendizaje automatico, y en particular el aprendi-
zaje profundo, tienen la virtud de mejorar la solidez del fenotipado basado
en imagenes y extenderse hacia caracteristicas fenotipicas mas complejas
y abstractas. Las redes neuronales convolucionales profundas (CNN) son
métodos de aprendizaje profundo que se adaptan particularmente bien a los
problemas de vision por computadora. A diferencia de los enfoques clésicos
de vision por computadora que primero miden las propiedades estadisticas
de la imagen como caracteristicas para aprender un modelo de los datos,
las CNN aprenden activamente una variedad de patrones visuales durante el
entrenamiento del modelo. Desafortunadamente, las CNN pueden demandar
una gran cantidad de cémputo durante su ejecucion por lo que podrian no
ser efectivas como solucion en situaciones que requieren procesamiento en
tiempo real con hardware limitado. Esto motivo en los tltimos anos al de-
sarrollo de estrategias rigurosas de fitomejoramiento para seleccionar rasgos
que sean valorados para cada fin. En particular, en esta tesina se utilizara
el sorgo como cultivo ya que es un grano sin gluten que puede ser utilizado
como sustituto de alimentos agricolas y fuente de biocombustible. En base a
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esto, se propone el desarrollo e implementacion de una nueva metodologia de
aprendizaje automatizado que usa una arquitectura convolucional profunda
basada en ResNet para la clasificacion de especies de sorgo con el objeto de
mejorar el tiempo de ejecucion y la latencia para que sea implementable en
sobre sistemas embebidos comtinmente utilizados en entornos industriales.
Para llevar a cabo esta tarea, se propone modificar la arquitectura e incor-
porar las convoluciones BSC con el objeto de reducir el costo computacional
de las CNN. Asimismo, para contrarrestar la degradacién en la precision del
método introducida por las convoluciones BSC se propone utilizar funcion
de costos MCLoss, que permite especializar los mapas de caracteristicas de
una capa intermedia de la red en clases especificas.

1.2. Organizacion del trabajo

Esta tesina esta organizada en 6 capitulos. El Capitulo 1 consta del
resumen de la tesina; el Capitulo 2 detalla los conceptos relacionados al
Aprendizaje Automatizado a fines a este tesina. El Capitulo 3 describe tra-
bajos relacionados con esta tesina que nos ayudan a comprender mejor la
problemética abordada. El Capitulo 4 detalla la metodologia desarrollada
para la prediccién automatica de variedades de sorgo por medio de redes
neuronales profundas. El Capitulo 5 muestra los resultados obtenidos con
nuestra metodologia y compara su rendimiento contra los sistemas embebi-
dos Jetson Xavier NX y Jetson Nano. Por 1ltimo, el Capitulo 6 presenta el
resumen final de la tesina y los posibles proyectos a futuro.



2 Marco Tedrico

2.1. Inteligencia Artificial, Aprendizaje
Automatico y Aprendizaje Profundo
En esta seccién se explican los conceptos de Inteligencia Artificial(TA),

Aprendizaje Automatico (AA) y Aprendizaje Profundo (AP) y como se re-
lacionan (Figura 1).

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

Figura 1: Diagrama de Venn con los conceptos: Inteligencia Artificial, Apren-
dizaje Automatico y Aprendizaje Profundo [1].

Inteligencia Artificial (IA)

El término Inteligencia Artificial fue enunciado en 1956 por Allen Newell,
Herbert Simon, John McCarthy, Marvin Minsky y Arthur Samuel, conside-
rados hoy como fundadores y primeros lideres de la investigacién en este
campo.

Una definiciéon concisa seria: el esfuerzo por automatizar tareas intelec-
tuales normalmente realizadas por humanos. Como tal, la TA es un campo
general que engloba el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo
pero que también incluye muchos mas enfoques que no implican ningtin
aprendizaje como es el caso de las heuristicas [1].
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Durante mucho tiempo, los expertos creyeron que la IA a nivel humano
podia lograrse haciendo que los programadores escribieran a mano un con-
junto suficientemente amplio de reglas explicitas para manipular el conoci-
miento. A este enfoque se lo conoce como TA simbdlica y fue el paradigma
dominante entre los anos 50 y los finales de los 80 donde alcanzé su maxi-
ma popularidad durante el auge de los sistemas expertos en la década de
1980. Sin embargo, estos sistemas eran muy efectivos en resolver problemas
bien definidos y 16gicos, como por ejemplo jugar al ajedrez, pero resultaban
intratables cuando habia que definir reglas para solucionar problemas com-
plejos como visién por computadora, reconocimiento de voz o traduccion
automatica. Por tanto, surgiéo un nuevo enfoque: el Aprendizaje Automdtico

[1].

Aprendizaje Automatizado (AA)

El aprendizaje automético surge de las preguntas: ;Podria una compu-
tadora ir mas alld de lo que sabemos ordenarle que haga y aprender por si
sola a realizar una tarea determinada?, y sPodria un ordenador sorprender-
nos?

Estas preguntas dieron lugar a un nuevo paradigma de programacion
conocido como Aprendizaje Automatizado (Figura 2). En la programacion
clasica, los humanos escriben un conjunto de reglas, un programa, y proveen
datos para ser procesados mediante las mismas obteniendo las respuestas
de este procesamiento. En el AA, en cambio, se proveen los datos y las
respuestas esperadas de estos datos a una serie de algoritmos particulares
de AA y se obtienen reglas que luego pueden ser aplicadas a nuevos ejemplos
para obtener respuestas desconocidas [1].

Rules ! Classical

Data ——»| Programming

—= Answers

Data - Machine

Answers —s learning

——= Rules

Figura 2: Diferencia entre Aprendizaje Automatizado y Programacion clasi-
ca. [1]

Tom M. Mitchell [2] definié el Aprendizaje Automatizado como: “Un al-
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goritmo aprende de la experiencia F, con respecto a una tarea T y medida
de rendimiento P, si su rendimiento al realizar la tarea T (medido por P)
aumenta con la experiencia E”. Por esto se dice que un sistema de AA es
entrenado, en vez de programado. Durante este proceso de entrenamiento
se proporcionan al sistema muchos ejemplos relevantes para una tarea es-
pecifica, y este encuentra patrones estadisticos en los datos que le permiten
generar un modelo para automatizar la tarea. Este modelo "capacita® al
sistema no solo para resolver la tarea en los ejemplos vistos, sino también
para generalizar y funcionar en datos no vistos durante el proceso de en-
trenamiento. Usualmente, al utilizar estos sistemas se suelen dividir a los
conjuntos de datos en dos subgrupos disjuntos, uno utilizado para llevar a
cabo el proceso de entrenamiento, conocido como conjunto de entrenamien-
to, y el otro destinado a evaluar el funcionamiento del sistema sobre ejemplos
no vistos, conocido como conjunto de prueba.

El AA empezo a florecer hasta la década de 1990 y rapidamente se con-
virtiéo en el subcampo mas popular y exitoso de la TA impulsada por las
mejoras en el hardware y la disponibilidad de conjuntos de datos mas gran-
des. El AA sienta sus bases en la matemaética y la estadistica pero debemos
tener en cuenta que debido a la complejidad de los datos, conjuntos de mi-
llones de imégenes que consisten en decenas de miles de pixeles cada una, los
analisis estadisticos clasicos resultan poco practicos. Por lo tanto, el Apren-
dizaje Automatico - y méas aun el Aprendizaje Profundo - son disciplinas
practicas donde las ideas se prueban empiricamente con mayor frecuencia
que de manera tedrica [1].

Aprendizaje Profundo (AP)

El aprendizaje profundo es un subcampo especifico del aprendizaje auto-
matizado. El AP es una nueva forma de aprender representaciones a partir
de datos haciendo hincapié en el aprendizaje de capas sucesivas de repre-
sentaciones cada vez mas abstractas. El aprendizaje profundo moderno a
menudo implica decenas o incluso cientos de capas sucesivas de represen-
taciones que se aprenden de manera conjunta, cada una siendo modificada
para cumplir con las necesidades de representacion de la capa superior como
asi también las de la capa inferior, como se muestra en Figura 3 [1].

El AP revolucioné el campo del Aprendizaje Automatico con resultados
impresionantes en problemas de percepcion, como la vista y la audicién,
que resultan naturales e intuitivos para los humanos pero fueron siempre un
problema de gran complejidad para las computadoras.



Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations

Layer 4
representations
(final output)

] 0
o :
N

Original
input

OO~k wMN

Layer 4

Figura 3: Arquitectura de una red neuronal profunda para la clasificacion
de digitos [1].

2.2. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (de ahora en més, redes neuronales o
RNA) son una familia de modelos que proveen un enfoque robusto para
aproximar funciones a valores reales, discretos y vectoriales [3].

Las redes neuronales estan compuestas por una coleccion de unidades
conectadas, llamadas neuronas artificiales o perceptrones (Figura 4).

I

n
o (wn + 3 w,mz)

i=1 IQ

...... 13

L.
-
-~
-
-~
-~

Figura 4: Neurona o perceptron de una RNA. La informacion fluye de iz-
quierda a derecha.

Las conexiones entre neuronas tienen normalmente asociado un peso w;



que se ajusta en el periodo de entrenamiento. Formalmente una neurona
modela la funcion:

y=o(wo+ > i w;*x;),

donde z; es un valor de entrada conectado a través de una conexién con
peso w;, n es el nimero de conexiones, wy es un peso inicial, y o es la funcion
de activacion, usualmente una de las siguientes:

» sigmoidea: o(z) = —

» tangente hiperbdlica: o(z) = zzjr—Z:Z
0, siz<0

» lineal rectificada: o(z) = _
T, caso contrario

Esta ultima funcién de activacién es la utilizada en esta tesina, donde
las unidades que emplean el rectificador son conocidas como ReLU [4] (del
inglés Rectified Linear Unit).

Entrenar una red artificial implica obtener un vector de pesos
U = (wg,wy,...,w,) para cada neurona de la red, lo que resulta en un
conjunto total de pardmetros a entrenar H = (¥, Uy, ..., Uy) siendo m la
cantidad total de neuronas. Las capas donde cada una de sus neuronas se
conecta con todas las neuronas la capa anterior son denominadas fully con-
nected. En términos generales las redes neuronales cuentan con 3 tipos de
capas. La capa de entrada almacenaran los datos a procesar, la capa de sa-
lida guardara los resultados del modelo y las capas intermedias. Estas capas
intermedias seran procesadas de manera sucesiva, de forma tal que los valo-
res de entrada de la capa N son los valores de salida de la capa N — 1. En el
caso de la Figura 3, la capa 1 es la capa de entrada, la capa 4 es la de salida
y el resto son las capas intermedias.

El proceso de entrenamiento de las redes neuronales suele ser mas costoso
que el entrenamiento de otros modelos de AA. Durante este proceso, la red
actualiza poco a poco los valores de sus pesos para mejorar su desemperno en
la tarea especifica, lo que implica examinar varias veces el conjunto de datos.
La duracién del entrenamiento esta determinada por la cantidad de veces (o
épocas) que la red procesa el total del conjunto de datos, y el impacto de
estas actualizaciones depende de una serie de pardmetros (como el learning
rate, momentum y el decaimiento de pesos). Para reducir el costo de este
proceso, se puede utilizar el pre-entrenamiento de modelos, una técnica de
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transferencia de aprendizaje que implica entrenar un modelo en una tarea
relacionada antes de entrenarlo definitivamente para la tarea especifica. La
idea detras del pre-entrenamiento es que el modelo aprenda caracteristicas
generales del dominio en el que se esta trabajando, lo que puede ayudar a
mejorar su rendimiento en tareas especificas y reducir la cantidad de épocas
necesarias para obtener resultados satisfactorios.

Las redes neuronales que utilizan perceptrones tienen una limitacion cla-
ve: la complejidad computacional requerida para trabajar con imagenes. Los
conjuntos de datos de imdgenes simples, como la base de datos MNIST[5]
de digitos escritos a mano, son manejables para la mayoria de las arquitec-
turas basadas en perceptrones debido a su baja dimensionalidad de imagen
de solo 28x28. En este conjunto de datos, una neurona en la primera capa
contendrd 784(28x28x1) pardmetros. Sin embargo, para imagenes en color
de mayor tamano, como 64x64, la cantidad de parametros en una sola neuro-
na de la primera capa aumenta significativamente a 12.288 (64x64x3). Para
abordar esta problematica, surgieron las redes convolucionales que utilizan
la localidad espacial de una imagen para reducir la cantidad de parametros
necesarios y trabajar de manera mas eficiente sobre este tipo de problemas|6].

2.3. Redes Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, o CNNs (del inglés Convolutional
Neural Networks), fueron propuestas por Yann LeCun|7] en los afos 90 y
relegadas por la comunidad debido a su alto requerimiento computacional.
En 2012, volvieron a tomar relevancia cuando Krizhevsky[8] gana la com-
petencia 2012 ImageNet Challenge por amplio margen y desde ese entonces
ocupan un lugar principal en el estado del arte de Computer Vision.

Una CNN es una red neuronal con pesos compartidos y conexiones loca-
les, donde cada neurona de salida de la capa convolucional se conecta con un
subconjunto de neuronas en la entrada de manera regular y compartiendo
los pesos w.

La aplicaciéon de una capa convolucional sobre una matriz puede ser
definida similarmente a una convolucién (muchas librerias de aprendizaje
automatizado llaman a la operacion convolucién pero matematicamente se
denomina cross-correlation). La convolucién puede ser definida como:
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S(t,7) =T+ K)(i Iz—ira,j—l—b)-K(a,b) (1)

a=0 b

?S‘
,_.

I
o

donde I representa la matriz de entrada, K es una matriz de k X k
elementos llamada el kernel de la convoluciéon y la salida S es usualmente
referida como un feature map. La Figura 5 muestra un ejemplo del célculo
de una convolucién considerando una matriz [ de 7x7, una matriz k de 3x3
y tomando ¢ = 0 y j = 3; se obtiene S(0,3) = (1%*14+0%x0+0x*1)+ (1x
O0+114+0%x0)+(1x1+1x0+1%x1)=4

01]1[TI840)07 ..

ofoft|LfLfo o). " 1[4]374 1]
ofofolifrf1]o 1[o]1 1[2(4]3]3]
ofojo|T{s{o[01=_Jo]1 = 11]2[3]4]1
olo[1]|1]o]o]Of. [1]0]1 113[3]1]1
o[1]{1]o]o]o]0 3[3[1]1]0
t{t]ofofofo]o

I K I+«K

Figura 5: Ejemplo de una convolucién 2D donde I representa los datos de
entrada, K el kernel de la convolucién aplicada y I*K (S) el resultado deno-
minada feature map.

Para cada capa convolucional, los valores de los pesos de su kernel son
los que se obtienen durante la etapa de entrenamiento, que intuitivamen-
te funcionan como filtros de ciertas caracteristicas relevantes en la imagen,
como pueden ser aristas y esquinas en capas cercanas a la entrada, y for-
mas complejas en capas posteriores. Las CNN son especialmente utiles para
reconocer patrones en imagenes porque poseen invarianza traslacional (una
caracteristica sera reconocida independientemente de la zona de la imagen
donde se encuentre).

Se puede hacer una distincién entre tres tipos de capas utilizadas en las

CNNs:

= Capas Convolucionales: Se encargan de propagar a través de toda su
entrada el kernel antes mencionado. La tnica salvedad es que se define
un paso de aplicacién, de esta manera se “saltean” algunas posiciones
del kernel lo que reduce el costo computacional (Figura 5).
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= Capas de Pooling: Una operacién de pooling resume la salida de la
capa anterior combinando sus valores utilizando diferentes funciones
estadisticas. Por ejemplo, max pooling, reporta el valor maximo de
un area rectangular de la entrada. Otras operacion de pooling pueden
ser el promedio de un entorno rectangular o un promedio ponderado
basado en distancia al pixel central. Las capas de pooling reducen la
dimensionalidad de la red aumentando la eficiencia y ayuda a controlar
el sobre ajuste (Figura 6).

= Capas de Normalizacion: Existen distintas técnicas de pre-procesamiento

que permiten estandarizar los datos con los que se va a trabajar. La
mas comun es la normalizacion por lotes, uno de los métodos mas po-
pulares, es un tipo de capa introducida en 2015 por loffe y Szegedy/[9]
que permite normalizar datos dentro de las capas ocultas de la red de
forma adaptativa incluso cuando la media y la varianza cambian con el
tiempo durante el entrenamiento. Funciona manteniendo internamente
una media mévil exponencial de la media y la varianza por lotes de
los datos observados durante el entrenamiento. La normalizaciéon por
lotes principalmente ayuda a la propagacion del gradiente y, por tanto,
permite crear redes mas profundas [10].

8

Max Pool
—_—

Figura 6: Ejemplo de operacién maz pooling. Se produce una reduccion de
la matriz tomando el valor maximo de cada regién que se encuentra repre-
sentada por un color especifico.

Usualmente una capa conceptual de las CNNs, que se repite varias veces,
involucra 3 etapas: una primera capa de convolucion, seguida por una funcion
de activacién (ReLU, por ejemplo) y finalmente una capa de pooling.

Capas convolucionales

En las CNN tradicionales, una operacion de convolucion suele aplicar
un conjunto de filtros a un grupo de matrices de entrada, produciendo un
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feature map de salida, también conocido como mapa de activacion o mapa
de caracteristicas. Esta operacién puede ser costosa desde el punto de vista
computacional, especialmente cuando el feature map de entrada tiene un
gran tamano espacial o el nimero de filtros es elevado. En las aplicaciones
précticas, la capacidad de cédlculo es limitada y sobre todo en el contexto de
sistemas embebidos. Este hecho dio lugar a otra importante linea de investi-
gacién centrada en mejorar la eficiencia de los modelos. Dentro de esta linea,
con el objetivo de simplificar esta operacién se desarrollaron nuevas varia-
ciones de las convoluciones estandar. A continuacién, se detalla la variante
Blueprint Separable Convolution utilizada en esta tesina.

Blueprint Separable Convolution

En las CNN convencionales, se puede pensar cada capa convolucional
como una operacion que transforma una matriz de entrada U de tamano
M xY x X en una matriz de salida V' de tamano N x Y’ x X’ aplicando
filtros de convolucién Fi, ..., Fy , cada uno de tamano M x K x K tal que

V. =U"-F, (2)

con n € 1,....,N. Los valores de los pesos de estos kernels se optimizan
durante la fase de entrenamiento de las CNN y pueden tomar valores ar-
bitrarios. Sin embargo, en [11] se muestra que existen correlaciones entre
los distintos kernels de un mismo filtro. En Figura 7 se muestra un ejemplo
de estas correlaciones, amplificando 3 kernels para resaltar el patron que se
repite en muchos de ellos. Estas correlaciones permiten aproximar a un filtro
F,, de dimensiones M x K x K mediante un unico kernel de dimensiones
K x K (al que llamaremos “patrén”) y M escalares. Concretamente, se defi-
ne que cada filtro F}, se representa mediante un “patréon” B,, y los escalares
W, = (wn,l, ...,’me) €eR

F, =1, - B, (3)

con n € 1,..., N. Este hallazgo es la base de las convoluciones separables
por patrones (BSC) y aunque esta definicién impone una dura restriccion a
los valores que pueden tomar los pesos de un kernel dentro de un filtro F;,,
en [11] se demuestra experimentalmente que las CNN entrenadas con BSC
pueden alcanzar, en muchos casos, resultados similares a las convoluciones
convencionales. Sin embargo, a diferencia de las convoluciones estandar que
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tienen N - M - K? parametros libres, la variante BSC sélo tiene N - (M + K?)
pardmetros (N - K? pardmetros para los patrones, y M - N pardmetros para
los escalares).

Figura 7: Visualizacion de un filtro de 128 kernels de dimensiones 3 x 3 de
una red convolucional entrenada sobre un conjunto de imégenes [11].

También en [11] se demuestra que las convoluciones BSC pueden ser
implementadas utilizando los siguientes tipos de convolucién:

= Convoluciéon puntual: La convolucion puntual, también conocida como
convolucién pointwise, se trata de una convolucién estandar caracteri-
zada por contener kernels de tamano 1 x 1.

= Convolucion en profundidad: Esta convolucién, también conocida co-
mo convolucién depthwise, aplica un filtro a cada canal de entrada por
separado. Cada canal sera tratado como una matriz de 2 dimensio-
nes sobre la cual convolucionara un kernel, aislando asi la informacion
presente en cada canal.

En particular, para aplicar una convolucién BSC se utiliza una convo-
lucién puntual, la cual genera un estado intermedio que servira de entrada
para una convolucién en profundidad (Figura 8).
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Figura 8: Comparacién entre una convolucién estdandar(a) y un convolucién
separables por patrones(BSC)(b).

2.4. Funciones de costo

Dentro del area del aprendizaje profundo, la funciéon de costos es una
medida de desempeno para evaluar el rendimiento del modelo y determinar
cuanto se debe ajustar el modelo para mejorar sus predicciones. Se calcula
comparando las predicciones del modelo con los valores objetivo verdade-
ros, y luego se minimiza durante la etapa de entrenamiento del modelo. A
continuacion se detallan las dos funciones de costo utilizadas dentro de la
tesina.

Cross-Entropy

La entropia cruzada es la funcién de costo comunmente utilizada en el
aprendizaje automadtico; especialmente en problemas de clasificacion y se
define como:

CE=-Y y-logy (4)

donde C'E es la entropia cruzada, y‘ es la prediccion del modelo para
una muestra dada e y es el valor objetivo real de dicha muestra.

Mutual-Channel Loss

La funcién de pérdida mutua por canal (MCLoss)[12] es una funcién de
costos especificamente disenada para resolver problemas de clasificacién de
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grano fino(Ver Seccién 2.5). Esta funcién consta de dos componentes especifi-
cos, una componente de discriminacién y una componente de diversidad que
actian sobre los feature maps de una capa intermedia de la arquitectura se-
parando los distintos canales en grupos y especializandolos en la clasificacion
de una clase especifica (Figua 9).

Para explicar mejor el funcionamiento de esta funcién de costos es ne-
cesario dar algunas definiciones previas. Sea f € RV*W*H los feature maps
extraidos de una capa intermedia de la red, donde H es la altura, W el ancho
y N el nimero de mapas; y £ un hiperparametro que indica cuantos canales
corresponden a cada clase, de forma tal que £ x ¢ = N donde c es el nimero
de clases dentro del conjunto de datos. Utilizamos F; € R&*"*# para repre-
sentar al grupo de canales correspondientes a la clase ¢ con i € 0,...,c — 1

Fy = {fires1s o, firere} (5)

Tomando F' = {Fy,..., F._1} como los feature maps de la capa intermedia
seleccionada, Y como el valor objetivo real de la muestra e Y’ como la
prediccién de nuestro modelo se define a la funciéon de costos MCLoss de la
siguiente manera:

Loss(Y,F.Y') = Leg(Y',Y) + p- Lyc(F,Y) (6)

Lyc(F,Y) = Lgis(F,Y) — X+ Lygi (F) (7)

donde Lgis v L, referencia a las componentes de discriminalidad y di-
versidad respectivamente y A y p son dos constantes que se fijan durante la
fase de entrenamiento.

La componente de discriminalidad Lgs obliga a que los feature maps
estén alineados con una clase especifica y que cada feature map correspon-
diente a una clase concreta contenga informacion ttil. En otras palabras,
Lgis fomenta que los feature maps F; solamente contengan informacion rele-
vante para la clasificacion de la clase ¢ y penaliza aquellos feature maps de
F; que no aporten informacién til.

Por otra parte, la componente de diversidad L4, es una medida de “dis-
tancia” aproximada para calcular la similitud entre los feature maps de una
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Figura 9: Comparacién de los feature maps antes (izquierda) y después (de-
recha) de aplicar la funcién MCLoss, donde los feature maps se alinean con
la clase, y cada uno atiende a diferentes partes discriminantes[12].

misma clase. El componente de diversidad hace que los feature maps de
un grupo F; se diferencien entre si. Es decir, los diferentes feature maps de
una clase deben centrarse en diferentes regiones de la imagen en lugar de
que todos los canales se centren en la regiéon mas discriminativa. De este
modo, se reduce la informacién redundante mediante la diversificacién de
los feature maps de cada grupo y se ayuda a descubrir diferentes regiones
discriminativas.

Definiciones més precisas acerca del funcionamiento de Ly v Lg;,, pueden
encontrarse en [12]. Notar que la funcién MCLoss sélo se utiliza durante el
entrenamiento y que sus componentes no estan presentes en el momento de
la inferencia.

2.5. Clasificacién visual de grano fino y
grueso

El anélisis de imédgenes de grano fino (FGIA, Fine-Grained Image Analy-
sis) se centra en el tratamiento de objetos que son visualmente muy similares
y que usualmente pertenecen a varias subcategorias de una misma categoria
mas general (Figura 10). Mientras que en el andlisis de imagenes genérico
los objetos de destino pertenecen a categorias de grano grueso (Ej.: naranjas
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y perros) que son visualmente muy diferentes entre si; en FGIA los objetos
presentan un alto grado de similitud y generalmente provienen de subcate-
gorias de una categoria mas genérica (Ej.: diferenciacion de especies de aves).
Esta tarea suele ser mucho mas dificil que la clasificacién de grano grueso,
ya que las diferencias visuales entre clases son a menudo sutiles y estan loca-
lizadas en zonas especificas de los objetos. Los primeros trabajos se basaban
en gran medida en anotaciones manuales de dichas zonas focalizandose prin-
cipalmente en la mejor forma de localizar estas partes discriminativas de los
objetos para luego llevar a cabo la clasificacién [13].

P Hoka Iﬁ = I e

Flo Cars Aircrafts Vegetables Retail products

Figura 10: Muestras de 5 categorias de imagenes diferentes, donde cada
imagen pertenece a una subcategoria distinta [13].

Las principales dificultades de la clasificacion de grano fino son:

» Variaciones entre las distintas clases pueden ser muy bajas debido al
alto grado de similitud visual como se observa en la Figura 11.

= Existen grandes variaciones dentro de una misma clase debido a que las
iméagenes pueden ser tomadas en angulos distintos y que algunas con-
diciones de iluminacién pueden variar (como puede verse en la Figura

12).

= En la mayoria de los casos se requiere a expertos en la problematica a
resolver para realizar el etiquetado lo que aumenta significativamente
los costos y plazos de tiempo de este proceso.

Por estos motivos a lo largo de los anos se han generado distintos modelos
enfocados en esta problematica y conjuntos de datos especificos que mues-
tran lo complejo que puede ser resolver este tipo de tareas [15, 16, 17, 18].
Sin embargo, se ha demostrado en [14] que los modelos convencionales logran
buenos rendimientos en conjuntos de datos de clasificacion de granularidad
fina.
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Figura 11: La diferencia entre distintas clases es limitada [14].

Figura 12: La variacion dentro de una clase suele ser alta debido a la pose,
la iluminacién y el color. En cada fila se muestran imégenes de una misma
clase [14].

20



3 Trabajos Relacionados

Los pequenos sistemas aéreos no tripulados (UAS, por sus siglas en
inglés) han surgido como medios efectivos y asequibles para la recopilacién
de imagenes aéreas de cultivos a lo largo de ciclos completos de crecimiento.
Estas plataformas de alto rendimiento se han convertido en herramientas
indispensables en la agricultura de precisién y la investigacién en fitomejo-
ramiento al permitir la recopilacion de datos de alta resolucién en grandes
campos de cultivo. Sin embargo, esta eficiencia mejorada en la captura de
imagenes ha generado conjuntos de datos masivos, los cuales presentan des-
affos en su analisis para obtener la valiosa informacién fenotipica requerida.
Para abordar esta problemética, la mejora de cultivos ha impulsado la nece-
sidad de desarrollar métodos sélidos de analisis de imagenes capaces de pro-
cesar grandes volumenes de datos. Tradicionalmente, el andlisis de imédgenes
y el aprendizaje automatico han desempenado un papel fundamental en la
transformacién de los datos de iméagenes en informacion fenotipica especifi-
ca, como la altura de las plantas [19, 20, 21] o el recuento de la poblacién
de plantas[22]. En general, las CNN profundas se aplican en una amplia
variedad de tareas agricolas y de fenotipado de plantas que no incorporan
la genética subyacente que incluyan CNN profundas como por ejemplo, la
deteccion de frutas|23, 24], identificacién de malezas[25], clasificacién de en-
fermedades de plantas [26], conteo de hojas [27], deteccién de estrés [28],
entre otras tareas.

3.1. Conteo de paniculas

En los paises en desarrollo, los alimentos a base de cereales desempenan
un papel fundamental como alimentos bésicos para adultos y alimentos de
destete para lactantes. A nivel mundial, el sorgo se sitiia como el quinto grano
mas producido y juega un papel crucial en la seguridad alimentaria de estos
paises. Segun la Organizacion de las Naciones Unidas para la Agricultura
y la Alimentacién (FAO), se estima que la produccién mundial de cereales
superara los tres mil millones de toneladas para el anio 2050. Para lograr este
objetivo, es esencial contar con un conocimiento profundo de las estadisticas
de cultivos, como el area de cultivo y la produccién de rendimiento para
poder gestionar de manera efectiva los recursos y fomentar el desarrollo del
sector agricola, asi como garantizar la seguridad alimentaria. El sorgo, una
graminea tropical, desempenia un papel clave en la provision de nutricion
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tanto para los seres humanos como para el ganado, especialmente en en-
tornos con precipitaciones marginales. Un indicador crucial para evaluar el
rendimiento del sorgo es el nimero de cabezas en diferentes disposiciones
de ramificacion. En el caso de cultivos como el sorgo, cada semilla plantada
puede dar lugar a multiples brotes, lo que significa que el niimero de cabezas
por unidad de area puede ser mayor que el nimero de plantas. Esto plantea
dificultades significativas en su estudio, especialmente en la reproduccion a
gran escala. Los datos fenotipicos, como los recuentos, el nimero de semillas
por panicula y las medidas de tamano (largo y ancho de la panicula), des-
empenan un papel crucial en diversas evaluaciones, incluyendo la evaluacion
de la diversidad genética, la seleccion de nuevas variedades y la estimacion
de los rendimientos potenciales. En la Figura 13 podemos ver un ejemplo
de la localizacion de paniculas en un lote de sorgo para entender mejor la
complejidad de esta tarea.

Figura 13: Localizacion de paniculas de sorgo en imagenes aéreas.

La caracterizaciéon manual de las paniculas ha demostrado ser una tarea
tediosa y limitante en términos de eficiencia. Para abordar esta limitacion,
se han realizado diversos trabajos en busca de soluciones para automatizar
y agilizar este proceso. En [29], se desarrolla un método de andlisis basado
en segmentacion seméntica para estimar el nimero de paniculas de sorgo
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en imagenes aéreas de alta resolucién. En [30], se utilizan técnicas de TTA
(Testing Time Augmentation) para mejorar la precisién de métodos de loca-
lizacién de paniculas utilizando un modelo convolucional ResNet50[31]. Al
momento de realizar una prediccién estas técnicas realizan transformacio-
nes de la imagen de entrada generando varias muestras y promediando las
salidas del modelo. En [32], presentan una método de entrenamiento sobre
una CNN basada en ResNet[31] que reduce la cantidad de datos etiquetados
necesarios para entrenar un sistema de deteccién de paniculas, permitien-
do la generacion de etiquetas sintéticas y reduciendo el costo de etiquetado
manual.

3.2. Fenotipado de sorgo

Una de las tareas mas basicas de fenotipado es determinar el cultivar,
o la especie, de un grupo o de una parcela. A primera vista, la tarea de
predecir el cultivar a partir de una imagen de una planta puede no parecer
la pregunta biolégicamente mas convincente para responder: en el contexto
del mejoramiento de plantas, el cultivar o las lineas parentales generalmente
se conocen. Sin embargo, se puede usar un modelo de aprendizaje automéatico
para determinar dénde pueden haberse producido errores en el proceso de
plantacién. Por ejemplo, la semilla puede estar mal etiquetada antes de la
siembra, o las sembradoras pueden atascarse, depositando las semillas de
manera no uniforme en un campo. Estos tipos de errores pueden causar
problemas importantes al procesar datos de experimentos de campo a gran
escala con cientos de cultivares y disenos de plantacién de campo complejos.
Ademas, es una tarea desafiante de reconocimiento visual, ya que una gran
cantidad de cultivos altamente relacionados se cultivan simultdneamente, lo
que genera un problema de clasificaciéon con una baja variacion entre clases.

En [33] se presenta un enfoque novedoso para entrenar una red neuronal
convolucional profunda en la tarea de clasificacién de cultivares, utilizando
una arquitectura CNN de resolucién multiple. Esta arquitectura tiene dos
ramas paralelas: una que es una rama de “escala global” de baja resolucion
y otra que es una rama de “escala local” de alta resolucion. En la rama
de escala global, la entrada es una versiéon redimensionada de la imagen
original. En la rama local, hay cuatro modelos con pesos compartidos que
ven recortes de la imagen original para extraer informacion utilizando una
resolucion de imagen mayor. Las salidas de las dos ramas luego se concatenan
y se alimentan a través de una capa final completamente conectada. Cada
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rama es implementada mediante una red convolucional ResNet50[31]. Una
visualizacién de esta arquitectura puede verse en la Figura 14.
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Figura 14: Arquitectura presentada en [33] para la clasificacién de cultivares
de sorgo.

Esta arquitectura es muy similar a la arquitectura piramidal de carac-
teristicas de [34], que entrené dos redes: una con imdgenes del conjunto
de datos ImageNet[35] para caracteristicas de ‘escala de objeto’, y otra en
imagenes del conjunto de datos Places[36], para caracteristicas de ‘escala de
escena’.

Ademads, en [33] se presenta una nueva operacién de pooling global co-
nocida como Outlier Pooling la cual se basa en buscar outliers! dentro de
los valores de entrada y calcular su promedio. De esta forma, se obtiene una
operacion que se adapta bien a configuraciones donde las caracteristicas re-
levantes de un objeto de interés pueden estar intercaladas a lo largo de una
imagen, como suele ocurrir en problemas de clasificacion de grano fino.

En la Figura 15, se ilustra este concepto de forma sencilla. Supongamos
que tenemos un filtro que se activa en lugares con flores rosadas, como las que
se muestran en la Figura 15 (a). A continuacién, visualizamos la activacion
de este filtro cuando se pasa a través de diferentes operacién de pooling.

Ise consideran como outliers a aquellos valores que sean mayores a la media de la

muestra mas dos veces la desviacion estandar
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En la Figura 15 (b), se representa la operacion de pooling promedio global,
donde las activaciones mas altas se promedian con activaciones bajas que se
corresponden a zonas donde no esta presente el objeto de interés. Por otro
lado, en la Figura 15 (c), se muestra la operacién de pooling méxima global,
que solo considera la activacion mas alta, descartando las demads instancias.
En contraste, en la Figura 15 (d), se aplica la operacién de Qutlier Pooling.
Este enfoque tiene en cuenta tnicamente las activaciones relevantes para
el problema, evitando el sesgo generado por las operaciones anteriores. Es
importante destacar que en la Figura 15, las ubicaciones sin activaciéon no
tienen color y la intensidad del color rojo se corresponde con la intensidad
de la activacion.

Profundizando un poco més la investigacién en sorgo, en [37] se propone
un proceso para comprender e identificar marcadores genéticos interesantes
que controlan los rasgos visualmente observables en imagenes RGB. Este
enfoque puede ser aprovechado por los programas de fitomejoramiento para
comprender la relacién entre los polimorfismos de un solo nucleétido (SNP,
ubicaciones en el ADN del organismo que varian entre los diferentes miem-
bros de la poblacién), o grupos de SNP relacionados, y los fenotipos que
impactan. El proceso se basa en el entrenamiento de una red convolucio-
nal ResNet50[31] para clasificar los cultivares, y luego analizar las partes
especificas de la imagen en las que el modelo se enfoca al hacer una pre-
diccion. De esta manera, se pueden detectar autométicamente los rasgos
visuales que caracterizan a una especie en particular. La Figura 16 ilustra
c6mo el modelo presentado en [37] resalta una region especifica en la imagen
que coincide con las caracteristicas cominmente utilizadas por los genetistas.
Este enfoque ofrece una herramienta eficaz para identificar y comprender los
marcadores genéticos asociados a los rasgos observables en las imagenes, lo
que facilita el avance en la investigacién agricola y el desarrollo de nuevas
variedades.

La mayoria de los modelos presentados en capitulo son intensivos en el
uso de los recursos de computo lo que dificulta la posibilidad de nuevos
dispositivos de IoT (Internet de las cosas) que emplean sistemas embebidos.
En particular, los entornos agricolas se ven afectados por condiciones limites
como son la falta de conectividad y autonomia. En esta tesina se abordard
este problema desarrollando un nuevo modelo basado en ResNet capaz de
utilizarse en este ambiente del Agro.
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(c) Global Max Pooling (d) Global Outlier Pooling

Figura 15: Visualizacion de distintas operaciones de pooling sobre un pro-
blema ficticio[33].
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Figura 16: Mapa de calor sobre imdgenes de sorgo presentado en [37] que
resalta en azul las zonas claves de la imagen utilizadas por el modelo para
realizar la prediccion.
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4 Materiales y métodos

En este capitulo, se detallan los conjuntos de datos y los modelos de
redes convoluciones utilizados como asi también nuestra red profunda con-
volucional denominada ResNet-BS.

4.1. Conjunto de datos

A continuacién se detallan los conjuntos de datos utilizados en esta tesi-
na.

Cifar10

El conjunto de datos CIFAR-10[38] consta de 60000 imdgenes a color
de 32x32 en 10 clases, con 6000 imagenes por clase. Este conjunto de da-
tos se divide en un conjunto de entrenamiento, que contiene exactamente
5000 imagenes seleccionadas al azar de cada clase, y un conjunto de prueba,
conformado por las imagenes restantes (1000 imégenes de cada clase). Este
conjunto de datos fue utilizado para pre-entrenar nuestros modelos.

Sorghum-100

En 2016, la Agencia de Proyectos de Investigacion Avanzada-Energia
(ARPA-E) de Estados Unidos financié el desarrollo de la Plataforma de
Referencia de Fenotipado de Agricultura Renovable(TERRA-REF)[39]. Es-
te proyecto se basa en un sistema de monitoreo de ultima generaciéon para
recolectar informacion sobre el ciclo de crecimiento completo de més de
un acre de cultivos con un conjunto de sensores de imagen de tultima ge-
neracion, que incluye sensores estéreos RGB, térmicos, hiperespectrales, y
escaner laser 3D. En el transcurso de sus primeros anos de operacion, la
plataforma TERRA-REF[33] recopilé una gran cantidad de datos que cap-
turaron el ciclo de crecimiento completo de un conjunto de 390 variedades
de sorgo cuyos genomas han sido completamente secuenciados.

Dentro de este trabajo se utilizard principalmente el conjunto de datos
Sorghum-100, el cual consiste en un subconjunto seleccionado de las imége-
nes RGB de sorgo capturadas durante los experimentos TERRA-REF, eti-
quetadas por variedad. Consta de 48.106 imagenes y 100 variedades de sorgo
diferentes cultivados en junio de 2017 (las imagenes provienen de la mitad
de la temporada de crecimiento) [33].
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Figura 17: Ejemplo de imagenes de Cifar10, donde cada fila muestra image-
nes de una misma clase.

El conjunto de datos Sorghum-100 se divide en un conjunto de datos de
entrenamiento conformado por 22.635 imagenes, y un conjunto de datos de
prueba con las imagenes restantes. Cada cultivar se cultivé en dos parcelas
separadas dentro de un mismo lote para tener en cuenta las condiciones lo-
cales del suelo o del campo que podrian afectar el crecimiento de las plantas
en una parcela en particular. Haciendo uso de esta division natural en los
datos se crearon los conjuntos de entrenamiento y prueba: las imagenes para
un cultivo determinado en el conjunto de datos de entrenamiento provienen
de una parcela, mientras que las imagenes de prueba de ese mismo cultivar
provienen de la otra parcela. Esto significa que un modelo no puede lograr
un alto rendimiento al memorizar caracteristicas que no son fenotipos signi-
ficativos (por ejemplo, al memorizar patrones observados en la tierra)[33].
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Figura 18: El escaner de campo de TERRA-REF en Maricopa, Arizona, con
sorgo cultivado en el campo.

4.2. Arquitecturas

ResNet

ResNet [31] es una de las arquitecturas de clasificacién de imagenes més
utilizada. Supuso una mejora notable en el momento en que se introdujo
y sigue sirviendo como arquitectura de referencia para algunos analisis, o
como linea base en trabajos que introducen nuevas arquitecturas [40].

Diversos estudios muestran que la profundidad de la red tiene una impor-
tancia crucial y los principales resultados en el desafiante conjunto de datos
ImageNet[41] explotan modelos “muy profundos” con una profundidad de
hasta 30 capas. Impulsada por la importancia de la profundidad, surge una
pregunta: ;Agregar mas capas es suficiente para obtener mejores resultados?

Cuando se entrenan redes mas profundas, se ha puesto de manifiesto un
problema de degradacién: al aumentar la profundidad de la red, el rendimien-
to se satura (lo que podria no sorprender) y luego se degrada rapidamente.
Inesperadamente, esta degradacion no estd causada por el sobreajuste y
anadir mas capas a un modelo puede conducir a un mayor error de entrena-
miento como se indica en [31].

En [31] se aborda el problema de la degradacion introduciendo un marco
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Figura 19: Ejemplo de imagenes del conjunto Sorghum-100. Cada fila mues-
tra un mismo fenotipo de sorgo.

de aprendizaje residual profundo. En lugar de esperar que cada una de las
capas apiladas se ajuste directamente a un mapeo subyacente deseado, Res-
Nets deja explicitamente que estas capas se ajusten a un mapeo residual.
Formalmente, denotando el mapeo subyacente deseado como H(x), las ca-
pas no lineales apiladas ajustan otro mapeo de F'(z) := H(z) — x. El mapeo
original se redefine como F(z) + .

La formulacién de F(z) 4+ = puede realizarse mediante redes neuronales
con “conexiones de acceso directo” (Figura 20) que son aquellas que se saltan
una o mas capas.

weight layer

relu
X

identity

Figura 20: Residual block.

En el caso de ResNet, las conexiones de acceso directo simplemente rea-
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lizan un mapeo de identidad y sus salidas se anaden a las salidas de las
capas apiladas. En esta arquitectura se utiliza el aprendizaje residual luego
de apilar un pequeno grupo de capas. En la Figura 20 se muestra un bloque
de construccion que puede ser formalmente definido como:

y=F(z,{Wi}) += (8)

donde z e y son los vectores de entrada y salida de las capas consideradas
respectivamente y la funcién F'(z, {W;}) representa el mapeo residual que
debe aprenderse. Notar que las dimensiones de z y F' deben ser iguales en
la Ecuacién 8. Si no es el caso (por ejemplo, al cambiar los canales de entra-
da/salida), podemos realizar una proyeccién lineal W por las conexiones de
acceso directo para igualar las dimensiones. Esta proyeccion se implementa
como una convolucion de un kernel de tamano 1 x 1 y paso de aplicacién de
2 x 2

y=F(x, {W:}) + Wz (9)

En la Figura 21 se muestra la arquitecturas de ResNet de distintas pro-
fundidades [31]. Los bloques de construccién se muestran entre paréntesis,
con el numero de bloques apilados. Podemos ver mas en detalle estos bloques
en la Figura 22 y como se aplica la conexion residual.

layer name 18-layer | 50-layer
convl Tx7, 64, stride 2
3%3 max pool, stride 2
conv2.x %3, 64 Lxl,6¢
3. 64 3x3,64 | x3
| 1x1,256 |
[1x1,128
conv3_x {;xg E: ]xz 3%x3,128 | x4
* | 1x1,512 |
[ 1x1,256
conva x { Xg . ] 3%3,256 | %6
3 | 1x1,1024 |
[ 1x1,512 ]
convi_x {;x; g}g ] 3x3,512 | x3
* | 1x1,2048 |
average pool, 1000-d fc, softmax

Figura 21: Arquitectura de los modelos ResNet18 y ResNet50.

Usualmente, para hacer referencia a un modelo particular se utiliza el
nombre en funcién de la profundidad (Ej. ResNet18). En la Figura 23a se
puede ver de manera gréafica la arquitectura del modelo ResNet50 utilizado
en esta tesina.
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(a) ResNet18 (b) ResNet50

Figura 22: Bloques de construcciéon de ResNet.

ResNet se ha convertido en una de las arquitecturas de clasificacién de
iméagenes mas populares que ha logrado resultados sobresalientes en una
variedad de problemas de clasificacién de imédgenes, incluyendo una precision
de 0.8 en el desafio ImageNet [40]. Al momento de escribir esta tesina, el
trabajo que introdujo esta arquitectura cuenta con mas de 150.000 citas y
fue la arquitectura utilizada como base en la investigacion que presenta al
conjunto de datos Sorghum-100 [33].

ResNet BS

Para este trabajo se seleccioné a ResNet como la arquitectura base a
modificar. En particular, nos enfocamos en las arquitecturas ResNet18 y
ResNet50, ambas conformadas por una convolucion inicial cuyos kenels tiene
un tamano de 7 X 7 y convoluciones con kernels de 3 x 3 y 1 x 1 distribuidas
a lo largo de su estructura (Figura 21). Para optimizar su desempeno, se
reemplazaron las convoluciones de 3 x 3 y 7 x 7 con convoluciones BSC. Las
convoluciones BSC han demostrado ser efectivas para reducir la cantidad de
pardmetros y la cantidad de operaciones de punto flotante (FLOPS) en una
arquitectura. De aqui en mas llamaremos a esta variante ResNet-BS (Figura
23b).

La Tabla 1 muestra que la disminucién obtenida fue del 83 % en la can-
tidad de pardmetros y del 77 % en GFLOPs para ResNetl8, mientras que
para ResNet50 se logré una reduccion del 39 % en la cantidad de pardmetros
y del 37 % en FLOPs. Se puede observar que las modificaciones propuestas
tienen un menor impacto sobre la arquitectura ResNet50. Esto se debe a
que este modelo, a diferencia de la arquitectura ResNet18, contiene convo-
luciones con kernels de tamano 1 x 1. Por la forma en que las convoluciones
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BSC simplifican una convolucién estandar y por el hecho de que las convo-
luciones puntuales son un bloque integral de BSC, no es posible utilizarlas
para simplificar una convoluciéon con tamano de kernel de 1 x 1. Mas aun,
partiendo de que una convolucién estdndar cuenta con N-M - K2 pardmetros
y la variante BSC con N - (M + K?), se puede demostrar que solamente se
obtiene una reduccién en el numero de parametros si el tamano del kernel
es mayor o igual a 2.

Las versiones modificadas fueron creadas para mejorar la eficiencia de
los modelos al reducir la cantidad de pardmetros, FLOPs y latencia. Esto
proporciona flexibilidad para seleccionar el modelo mas adecuado segun los
requisitos del problema en cuestién. Sin embargo, el uso de convoluciones
BSC suele tener un impacto negativo en la capacidad del modelo para ajus-
tarse a los datos, tal como se ha observado en los resultados experimentales
publicados en [11] y presentados en el repositorio de la investigacién?. En
esta tesina se buscara utilizar estas convoluciones de forma que se minimice
el impacto en el desempeno del modelo.

Arquitectura | Parametros | FLOPs
ResNet18 11.6M 9.5G
ResNet18-BS 1.9M 2.1G
ResNetb0 25.5M 21.5G
ResNet50-BS 15.56M | 13.5G

Tabla 1: Arquitecturas, parametros y FLOPs de ResNetl8, ResNet50,
ResNet18-BS y ResNet50-BS

Para tratar de mitigar la pérdida de rendimiento ocasionada por las
modificaciones realizadas se utiliza la funcion de costos MCLoss. El uso de
esta funcion de costos no agrega ningin tipo de retardo o computo sobre el
modelo al momento de llevarlo a produccion, ya que solamente esta presente
durante el proceso de entrenamiento. En este trabajo, utilizamos el enfoque
presentado en [12] para el modelo ResNet. Seleccionamos la tltima capa
convolucional como capa intermedia para aplicar esta funcién de costos. En
lugar de asignar los canales de manera uniforme, decidimos distribuir la
cantidad de canales en funcion de la cantidad de feature maps de salida de
dicha capa. La asignacién de la cantidad de canales se realizo en base al
protocolo experimental presentado en [12]. En ResNet18, se repartieron los
512 feature maps de la capa intermedia asignando 5 feature maps a cada una

Zhttps://github.com /zeiss-microscopy/BSConv
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de las primeras 88 clases y 6 para las 12 clases restantes de nuestro problema.
En la caso de ResNeth0, la capa intermedia cuenta con 2048 feature maps,
por lo que se asignaron 20 para las primeras 52 clases y 21 para las clases
restantes.

Una de las principales ventajas de las modificaciones propuestas es la
reduccién en la latencia del modelo al momento de realizar inferencias. Es-
ta reduccién puede tener un impacto significativo en el presupuesto de un
proyecto, ya que una misma computadora podria procesar més imagenes en
el mismo periodo de tiempo o incluso se posibilita la reduccion de costos al
utilizar un hardware con menos prestaciones.

Sistemas embebidos

En aplicaciones de inteligencia artificial, no siempre es viable utilizar
computadoras de gran tamano y alto consumo de energia. Para estos casos,
se utilizan computadoras de placa simple, también conocidas como monopla-
cas. Estas computadoras estan construidas en una unica placa de circuito y
cuentan con microprocesadores, memoria, puertos de entrada/salida y otras
caracteristicas funcionales. El desarrollo tecnoldgico de las monoplacas y su
acercamiento a las prestaciones de los ordenadores personales ha potenciado
su uso en el campo de la inteligencia artificial. Ademas, algunos modelos de
monoplacas tienen tanto CPU como GPU, lo que aumenta su aplicabilidad
en el aprendizaje profundo [42].

Dentro de este ecosistema de monoplacas, las placas NVIDIA Jetson son
una excelente opcion para aplicaciones como la clasificacion de imagenes, la
deteccion de objetos, la segmentacién y el procesamiento del habla. En esta
tesina, utilizamos dos modelos de este ecosistema, Jetson Nano (Ver Fig.
24a) y Jetson Xavier NX (Ver Fig. 24b), para medir el impacto de nuestras
modificaciones. La placa Jetson Nano tiene un procesador ARM Cortex-A57
de cuatro nucleos a 1.43 GHz, una placa de video Maxwell de 128 nticleos a
921 MHz y un peso de 141 gramos[43]. Por otro lado, la placa Jetson Xavier
NX tiene un procesador NVIDIA Carmel ARMv8.2 de seis ntcleos a 1.9
GHz, una placa de video Volta con 384 ntcleos a 1100 MHz y un peso de
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(a) Arquitectura ResNet50. (b) Arquitectura ResNetBS-50.

Figura 23: Visualizacién de las arquitecturas ResNet50 y ResNet50-BS. Los
recuadros rojos representan las convoluciones BSC.

172 gramos|[44]. En ambos casos, utilizamos el software del sistema JetPack
4.6°.

3https://developer.nvidia.com/embedded/jetpack
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(a) Placa Jetson Nano con su en- (b) Placa Jetson Xavier NX con
torno de desarrollo. su entorno de desarrollo.
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5 Experimentacién y resultados

En este capitulo se encuentra la parte experimental de la tesina. Parti-
cularmente, nos enfocaremos en la arquitectura ResNet en combinaciéon con
la convolucién BSC para tratar de reducir la cantidad de recursos utiliza-
dos por el modelo evitando una degradacién en las métricas del problema.
Para finalizar brindamos una comparacién del rendimiento sobre sistemas
embebidos tipicamente utilizados para la puesta en produccién de sistemas
de aprendizaje profundo.

5.1. Analisis del conjunto de datos
Sorghum-100

Cada imagen dentro de este conjunto posee una resolucion de 1024 x 1024
y le corresponde 1 (y solo 1) de las 100 posibles variedades de sorgo. Realizar
experimentos con imagenes que tienen una resolucién tan alta requiere un
enorme poder de computo. Por este motivo, se opté por escalar las imagenes
a la resolucion 512 x 512 para poder reducir esta demanda de computo como
en [33].

Se puede observar en la Figura 19 que el conjunto de datos presenta
iméagenes con problemas de iluminacién, como sombras o zonas saturadas,
lo cual complica el andlisis. Por lo tanto, se aplicé un pre-procesamiento
utilizando el método CLAHE [45] (Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization) para mejorar las condiciones de iluminacién.

Brevemente, el método CLAHE se basa en la técnica de ecualizacion de
histograma adaptativa limitada por contraste y usualmente es aplicado sobre
iméagenes en blanco y negro. Este método divide la imagen en bloques mas
pequenos y calcula un histograma local para cada bloque, lo que permite
obtener la distribucion de los niveles de gris en esa regién especifica. Luego,
aplica una funcion de distribucién acumulativa para ajustar los valores de
los pixeles segun la distribucién local de cada bloque.

La clave del CLAHE radica en su capacidad para limitar el contraste en
cada bloque, evitando asi el exceso de realce y la amplificacién del ruido.
Esto se logra mediante la introduccién de un parametro de “limitacién de
contraste” que evita que los valores de los pixeles se extiendan mas alla de
ciertos limites predefinidos. Al limitar el contraste, se asegura la preservacion
de los detalles y texturas de la imagen, evitando la pérdida de informacion
en areas brillantes o sombreadas. Esta perdida de informacién es muy comun
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en otros métodos menos sofisticados. Un ejemplo de esto puede observarse
en la Figura 25.

(a) Original (b) Ecualizacién simple (¢c) CLAHE
Figura 25: Ejemplo de aplicacién del método CLAHE.

Es importante destacar que el método CLAHE se aplica generalmente
en un solo canal de la imagen, lo que significa que se utiliza principalmente
en imagenes en blanco y negro. Sin embargo, es posible adaptarlo para su
uso en imagenes en color mediante la conversion de la imagen original a un
espacio de color adecuado y aplicando el método CLAHE solo en el canal
necesario. En este trabajo, convertimos las imégenes al espacio de color HSV
para luego aplicar este método sobre el canal V. En la Figura 26 se pueden
observar algunos ejemplos de los resultados obtenidos.

Figura 26: Ejemplos de los resultados obtenidos mediante el método de pre-
procesamiento sobre imagenes de Sorghum-100. La primera fila muestra las
imagenes originales y la segunda fila los resultados obtenidos.
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Si analizamos la distribucién de las clases se puede observar un desba-
lance entre ellas. En particular, la clase con menos elementos cuenta con
134 ejemplos, mientras que la clase mas numerosa cuenta con 298 imége-
nes. De la Figura 27 se desprende que la media es de 221 imégenes. Para
contrarrestar esto, utilizamos un método similar al implementado en [29)].
Durante el entrenamiento se lleva a cabo un proceso de balanceo de datos
que consiste en asignar a cada muestra un valor en funcién de la clase a la
que pertenece. Este valor representa la probabilidad de que una imagen sea
utilizada durante una época de entrenamiento y puede ser expresado como
0,01/k donde k representa la cantidad de ejemplos de la clase a la que per-
tenece. De esta forma, imagenes pertenecientes a clases con menos ejemplos
apareceran con mayor frecuencia durante el proceso de entrenamiento que
imagenes pertenecientes a las clases con mas ejemplos. Como resultado, en
cada época se entrena con un conjunto de datos balanceado. Ademas, las
muestras que no son seleccionadas en una época en particular pueden ser
utilizadas en épocas posteriores.

Distribucion de clases
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Figura 27: Histograma de distribucion de las clases Sorghum-100.
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5.2. Protocolo experimental

Los experimentos se llevaron a cabo en un servidor que cuenta con un pro-
cesador AMD EPYC 7281 y una GPU GeForce RTX 3090. Como framework
principal de desarrollo se utilizé6 Pytorch* v1.11. Durante el entrenamiento
se utilizé descenso estocéstico por el gradiente® con un momentum de 0.9,
una tasa de aprendizaje de 0.05 y un decaimiento de los pesos de 2 % 107°.
La tasa de aprendizaje inicial se fija en 0.05 y se reduce en un factor de 0.1
en las épocas 40 y 60. Los entrenamientos tuvieron una duracién de 75 épo-
cas. Normalizamos por medias de canal y desviaciones estandar utilizando
estadisticas de ImageNet y se utilizaron técnicas para aumentar las image-
nes tales como espejado horizontal y/o vertical de manera aleatoria con un
50 % de probabilidad junto con ajustes de brillo o contraste aleatorios con
un 30 % de probabilidad. Para realizar estas transformaciones se utilizo la
librerfa albumentations [46], utilizada también en [30].

En este trabajo nos enfocamos en el conjunto de datos Sorghum-100 (Ver
Sec. 4.1). Este conjunto de datos consta de una divisiéon natural de entrena-
miento y test debido a que se recolectaron imagenes de 2 lotes distintos. Esto
significa que un modelo no puede lograr un alto rendimiento al memorizar
caracteristicas que no son fenotipos significativos. Adicionalmente, se apar-
taron un 10% de los datos de entrenamiento como conjunto de validacién
con el propédsito de seleccionar la versién éptima de los pesos del modelo,
evaluandolo al final de cada época y reducir asi el riesgo de sobreajuste.

Para esta tesina se pre-entrenaron las redes sobre el conjunto de datos
cifar1l0 de forma similar a lo realizado en [11]. Dicho pre-entrenamiento se
llevé a cabo durante 200 épocas utilizando descenso estocastico por el gra-
diente con un momentum de 0,9 y un decaimiento de pesos de 10~%. La tasa
de aprendizaje inicial se fija en 0.1 y se reduce en un factor de 0.1 en las
épocas 100, 150 y 180. Las imagenes se aumentan con espejados horizontales
aleatorios y desplazamientos aleatorios de hasta 4 pixeles para evitar que los
modelos se sobreajusten.

Para evaluar modelos de aprendizaje profundo sobre el conjunto de datos
Sorghum-100 se realizaron 5 entrenamientos y se reportan el promedio y la
desviacién estandar de los resultados obtenidos sobre el conjunto de test.

“https://pytorch.org/
Shttps://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim.SGD.html
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Métricas

A continuacién se describen las métricas utilizadas para medir el desem-
peno de nuestro modelo sobre el problema de clasificacion de fenotipos de
SOrgo:

s Accuracy: Es el porcentaje de predicciones correctas realizadas por
un modelo. Se calcula dividiendo el niimero de predicciones correctas
entre el nimero total de predicciones.

Ntumero de predicciones correctas

Accuracy = (10)

Ntumero total de predicciones

= Precisién: Para un problema de clasificacion binaria, la precisién es la
proporcion de predicciones positivas correctas en relaciéon con todas
las predicciones positivas realizadas por el modelo. En un problema
de clasificacién de multiples clases, la precisién se obtiene al calcular
la precision individual para cada clase y luego calcular el promedio de
estas precisiones.

n

1
Precision = — Z

n = Verdaderos positivos; + Falsos positivos;
1=

Verdaderos positivos;

(11)

» Recall: Para un problema de clasificacién binaria, el recall (también
conocido como sensibilidad o exhaustividad) se refiere a la propor-
ciéon de verdaderos positivos entre la suma de verdaderos positivos y
falsos negativos. Representa la capacidad del modelo para identificar
correctamente los ejemplos positivos. En un problema de clasificacion
de multiples clases, el recall se obtiene al calcular el promedio de los
recalls individuales de cada clase.

n

Recall = l Z Verdaderos positivos;
n

Verdaderos positivos; + Falsos negativos;

(12)

i=1

= Top 5: Es una métrica que indica la capacidad de un modelo de apren-
dizaje computacional para clasificar correctamente las cinco principales
opciones o categorias mas relevantes. Se utiliza cominmente en tareas
de clasificacién donde se deben seleccionar multiples opciones o se bus-
ca identificar las mejores opciones dentro de un conjunto mas amplio.
El Top 5 se calcula evaluando si la clase correcta esta dentro de las
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cinco clases con mayor confianza que predijo nuestro modelo. El valor
representa a la cantidad de predicciones correctas dentro de las cinco
clases principales sobre el numero total de predicciones.

= Latencia: es el tiempo que transcurre desde que se proporciona una
entrada al modelo hasta que se obtiene la salida correspondiente. En
otras palabras, es el tiempo de procesamiento que le toma a un modelo
realizar una inferencia.

5.3. Linea Base

Para establecer una linea base se entrenaron los modelos ResNetl8 y
ResNet50 sobre los datos del conjunto Sorghum-100 utilizando la funcién de
costos de entropia cruzada.

Arquitectura Accuracy Top 5 Recall Precision
ResNet50 [33] 0.721 - - -
ResNet18 0,713 £ 0,010 | 0,923 £ 0,003 | 0,717 £ 0,011 | 0,719 £ 0,011
ResNet50 0,734 £ 0,013 | 0,934 £ 0,002 | 0,733 £ 0,013 | 0,738 £ 0,012

Tabla 2: Resultados de arquitecturas ResNet entrenados sobre el conjunto
de datos Sorghum-100.

Como podemos observar en la Tabla 2, se obtienen resultados similares
a los introducidos en [33]. Esto es de esperarse, ya que se trabaja con la
misma resolucion de imagen y con modelos similares.

5.4. ResNet-BS

Como se describié en la seccion Sec. 4.2, existen diversas ventajas para
introducir a las convoluciones BSC. Sin embargo, en [11] se muestra que
estas modificaciones usualmente pueden acarrear una degradacién en el ren-
dimiento del modelo. Por lo tanto, se decidi6 entrenar las arquitecturas
ResNet18-BS y ResNet50-BS para examinar su desempeno sobre nuestro
problema de datos y analizar si existe o no un decremento en los resultados
obtenidos.

Como se puede observar en la Tabla 3, al aplicar las convoluciones BSC
sobre la arquitectura ResNet50 se obtiene una degradacion en las métricas
del modelo. En esencia las convoluciones BSC simplifican a una convolucion
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Arquitectura Accuracy Recall Precision

ResNet18 0,713 +£0,010 | 0,717 £ 0,011 | 0,719 + 0,011
ResNet18-BS | 0,694 + 0,017 | 0,698 & 0,019 | 0,700 + 0,016
ResNet50 0,734 £ 0,013 | 0,733 £0,013 | 0,738 £ 0,012
ResNet50-BS | 0,690 + 0,017 | 0,693 £+ 0,018 | 0,696 £ 0,017

Tabla 3: Comparacion de la precision de la arquitectura ResNet y ResNet-
BS sobre el problema de clasificacién de imagenes Sorghum-100.

estandar mediante el agregado de una restricciéon que implica que los distin-
tos kernels de un filtro puedan ser obtenidos mediante la multiplicacion de
un tnico kernel y un escalar lo cual esta entorpeciendo el entrenamiento del
modelo.

A continuacién, mitigamos esta degradacién mediante la utilizacién de
la funcién de costos MCLoss. De esta forma, podriamos conservar el ren-
dimiento del modelo original y aprovechar las reducciones en el computo

derivadas de BSC.

Analisis de la funcién de costos

Se ha cuestionado el uso de la funcién de costos de entropia cruzada
para problemas de clasificacién de grano fino en diversos trabajos [12, 47,
48]. Esto motivé a la utilizacién de una funcién de costos distinta para llevar
a cabo el entrenamiento. En nuestro trabajo, hemos experimentado con la
funcién de costos MCLoss para comparar su rendimiento con la funcién de
costos de entropia cruzada.

En cuanto a la aplicacién de MCLoss, esta funcién se aplica sobre los
feature maps que sirven como entrada a la operacién de average pooling que
se encuentran en las ultimas capas de la arquitectura ResNet. La asignacion
de canales se realiza de manera no uniforme, similar a lo planteado en los
experimentos de [12]. Para la arquitectura ResNetl8, se asignan 5 canales
a 88 clases y 6 a las 12 clases restantes. Para la arquitectura ResNet50, se
asignan 20 canales a 52 clases y 21 canales a las 48 restantes. La cantidad de
canales asignados se ha decidido teniendo en cuenta la cantidad de clases de
nuestro problema (100) y la cantidad de feature maps de cada arquitectura
(512 y 2048 para las arquitecturas ResNet18 y ResNet50 respectivamente).

Por tltimo, se han utilizado los valores de hiperparametros p = 5 x 1073
y A = 1,5 para ResNet18 y = 5x 1073 y A = 10 para ResNet50. Asi, hemos
comparado el rendimiento de MCLoss con la funcién de costos de entropia
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de clasificacién de grano fino.

cruzada en el entrenamiento de la arquitectura ResNet en nuestro problema

Arquitectura | Funciéon Accuracy Recall Precision

ResNet18 CELoss | 0,713+ 0,010 | 0,717 £ 0,011 | 0,719 + 0,011
ResNet18 MCLoss | 0,732 40,025 | 0,736 & 0,024 | 0,740 £ 0,024
ResNet50 CELoss | 0,734 +£0,013 | 0,733 £0,013 | 0,738 £ 0,012
ResNet50 MCLoss | 0,752 + 0,019 | 0,752 4 0,020 | 0,752 £ 0,025

Tabla 4: Comparacién de las funciones de costos MCLoss y entropia cruza-
da(CELoss) sobre el problema Sorghum-100.

La funcién MCLoss ha demostrado brindar mejoras en comparacion con
la funcién de costos de entropia cruzad, tal como se puede observar en la
Tabla 4. En particular, los modelos ResNet50 y ResNet18 lograron una preci-
sion de 0.752 y 0.732 respectivamente al aplicar esta funcién. Cabe destacar
que los resultados obtenidos por ResNetl8 utilizando la funcién MCLoss
fueron ligeramente superiores a los resultados publicados previamente para
el modelo ResNet50 en [33].

En [12] se realizan experimentos similares con la arquitectura ResNet18
que mostraron mejoras significativas, lo que nos impulsa a pensar en que seria
posible utilizar esta funcién de costos para contrarrestar la degradacién en
el rendimiento obtenida en la Seccién 5.4.

Tratando de mejorar los resultados presentados en la Seccién 5.4 se en-
trena la arquitectura ResNet-BS utilizando la funcién de costos MCLoss.

Arquitectura | Funcién Accuracy Recall Precision

ResNet18-BS | MCLoss | 0,708 + 0,012 | 0,712 £ 0,009 | 0,713 0,012
ResNet18 MCLoss | 0,732 £ 0,025 | 0,736 £ 0,024 | 0,740 £ 0,024
ResNetb0-BS | MCLoss | 0,737 + 0,014 | 0,732 + 0,017 | 0,737 & 0,018
ResNet50 MCLoss | 0,752 £ 0,019 | 0,752 £ 0,020 | 0,752 + 0,025

Tabla 5: Comparacion de los modelos ResNet y ResNet-BS sobre el problema
Sorghum-100.

Como se puede apreciar en la Tabla 5, se logra compensar la degradacion
del rendimiento que producen las modificaciones realizadas en la arquitec-
tura, a la vez que se reduce la cantidad de parametros y FLOPS. Asi, el
modelo ResNet50-BS ofrece un rendimiento similar al obtenido con la ar-
quitectura ResNet-50 en la Seccion 5.3, con una disminucién del 39.21 % en
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la cantidad de pardmetros y del 37.20 % en la cantidad de FLOPS. A pesar
de que en un principio podria parecer que el desempeno de ResNet50-BS es
inferior al de ResNet50 al utilizar la funcién de costos MCLoss, se realizo
una prueba estadistica t-test [49] para comparar los rendimientos de ambos
modelos con dicha funcién de costos. Los resultados confirmaron que ambos
modelos tienen un rendimiento similar con un nivel de confianza del 95 %.

Analisis de tiempo de ejecucion en sistemas embebidos

Para medir el impacto de las modificaciones se ejecutaron las distintas
arquitecturas sobre los dispositivos embebidos Jetson Nano y Jetson Xavier
NX tipicamente utilizados para la ejecucion de modelos de inteligencia arti-
ficial. La placa Jetson Nano tiene un procesador ARM Cortex-A57 de cuatro
nicleos a 1.43 GHz, una placa de video Maxwell de 128 nticleos a 921 MHz y
un peso de 141 gramos[43]. Por otro lado, la placa Jetson Xavier NX tiene un
procesador NVIDIA Carmel ARMvS&.2 de seis ntcleos a 1.9 GHz, una placa
de video Volta con 384 ntcleos a 1100 MHz y un peso de 172 gramos|[44].
En ambos casos, utilizamos el software del sistema JetPack 4.6°.

Para medir los tiempos de ejecucién en ambas placas, se utilizo la herra-
mienta TensorRT7. Esta herramienta es ampliamente utilizada en la indus-
tria para acelerar los tiempos de inferencia de modelos convolucionales en
unidades de cémputo GPU. De esta forma, se midi6 la cantidad de milisegun-
dos que necesita cada modelo para realizar una inferencia sobre una imagen.
Antes de llevar a cabo las mediciones se realizé un pre-calentamiento, o
warm up, que consiste en realizar 3 inferencias con el objetivo de reducir el
impacto de ciertos factores externos sobre las mediciones, como pueden ser
el estado de la memoria cache de los procesadores. La Tabla 6 muestra los
resultados obtenidos para los dispositivos Jetson Nano y Jerson Xavier NX.
Se reportan el promedio de 10 valores medidos para cada modelo.

En la segunda columna de la Tabla 6 se muestran los resultados obtenidos
en la placa Jetson Nano donde se logré una reduccién del 35.68 % en el
tiempo de inferencia para ResNet18-BS y del 21.50 % para ResNet50-BS en
comparacion con sus versiones originales. Por su parte, en tercera columna
de la Tabla 6 se presentan los resultados sobre la placa Jetson Xavier NX
donde se obtuvieron mejoras similares del 32.65 % y 18.40 % para ResNet18-
BS y ResNetb0-BS respectivamente. Para visualizar mejor el impacto de
estas modificaciones, se presentan las Figuras 28a y 28b donde se analiza

Shttps://developer.nvidia.com/embedded/jetpack
"https://developer.nvidia.com/tensorrt
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Modelo Latencia Jetson Nano | Latencia Jetson Xavier NX
ResNet18 286,862ms 65,287Tms
ResNet18-BS 184,505ms 43,967ms
ResNet50 857,791ms 255,631ms
ResNet50-BS 673,089ms 208,574ms

Tabla 6: Latencia en milisegundos obtenidas en una Jetson Nano y una
Jetson Xavier NX para los modelos ResNet y ResNet-BS.

la cantidad de imégenes procesadas por segundo (FPS) que se obtienen con
cada modelo. La mayor ganancia se logré con la arquitectura ResNet18-BS
con un incremento del 55 % en la Jetson Nano y del 48 % en la Jetson Xavier
NX.

En conclusién, las modificaciones realizadas derivan en una mejora sig-
nificativa en la velocidad de inferencia; lo cual es especialmente 1til en apli-
caciones donde se requiere una alta eficiencia en tiempo real o se cuenta con
escasos recursos de computo.

Comparacién de FPS entre ResNet y ResNet-BS

x1.55

x1.0
1 €15
&
2 4 10 4
x1.27
x1.0
- . |

ResNet18 ResNet18-BS ResNet50 ResNet50-BS ResNet18-BS

(a) (b)

Figura 28: Impacto de las modificaciones realizadas a la arquitectura ResNet
sobre la placa Jetson Nano(a) y Jetson Xavier NX(b). El eje de abscisas
contiene los distintos modelos mientras que el eje de ordenadas muestra
la cantidad de imégenes procesadas por segundo(FPS) que alcanzan estas
arquitecturas.
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6 Conclusiones y trabajos a futuro

En esta tesina se experiment6 con redes convolucionales profundas, con-
voluciones BSC y funciones de costo para resolver el problema de clasifica-
cién de variedades de sorgo, haciendo foco en la eficiencia de los modelos.
Se compar6 al desempeno de las arquitecturas ResNet18 y ResNetb0 con
sus homologos en ResNet-BS y se trato de disminuir las degradaciones en
el rendimiento inducidas por las modificaciones propuestas. Finalmente, se
midié la latencia de estos modelos sobre sistemas embebidos tipicamente
utilizados para la ejecucion de aplicaciones de inteligencia artificial.

6.1. Conclusiones

En funcién de los experimentos presentados podemos concluir que el
modelo ResNet50-BS aumenta aproximadamente un 25% la cantidad de
iméagenes procesadas por segundo en sistemas embebidos como Jetson Nano
o Jetson Xavier NX con respecto al modelo estdndar ResNet-50. Sin embar-
go, para lograr mantener la misma capacidad de reconocimiento original fue
necesaria la utilizacién de la funcion de costos MCLoss. También se debe
notar que el modelo ResNet18-BS introduce un incremento de aproxima-
damente el 50% en la cantidad de FPS, por lo que podria ser una buena
opcion a considerar en otras problematicas donde la latencia del modelo sea
un factor crucial.

Dentro de los experimentos realizados se puede observar que los mejores
resultados fueron obtenidos utilizando el modelo ResNet-50 con la funcion
de costos MCLoss. Con esta combinacién alcanzé una precisién de 0.752 que
supera los resultados presentados en [33] al utilizar el mismo modelo.

6.2. Trabajos a futuro

Como se observé en la seccion de experimentacion, las modificaciones
introducidas para el proceso de entrenamiento tiene un mayor impacto que
los cambios en la arquitectura. Es por esto, que consideramos que valdria
la pena experimentar con otras funciones de costos, como TDSA[50], para
evaluar su desempeno sobre nuestro problema. Sobre esta linea de pensa-
miento también creemos que seria muy provechoso, aunque también costoso,
la implementacién de algin método de ajuste de hiperparametros sobre las
variables de la funcién de costos MCLoss (A, py ).
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Por otro lado, se podria experimentar con técnicas de entrenamiento no
supervisado para pre-entrenar los modelos. En este trabajo debido a limita-
ciones en el poder de computo se utilizé como conjunto de pre-entrenamiento
cifar10. Sin embargo, en [51] se muestra que el pre-entrenamiento de la red
puede jugar un papel clave en los resultados obtenidos. Por este motivo
consideramos que seria interesante analizar si métodos de entrenamiento no
supervisado o un pre-entrenamiento en un conjunto de imagenes de plantas,
como Herbarium|[52], ayudan al modelo a obtener mejores resultados.

Finalmente, un objetivo méas ambicioso podria ser analizar si el uso de
la funcién de costos MCLoss permite entender mejor cuales son las zonas
altamente discriminantes de una imagen dada. Los feature maps resultantes
de la capa intermedia tomada para aplicar dicha funcién de costos estan
alineados con las distintas clases del problema y suelen contener informacion
especifica asociada a las distintas zonas discriminantes. En [12] se muestra
como es posible visualizar las distintas zonas en una imagen especifica. Por
un lado, estas visualizaciones podrian brindar al usuario mayor informacién
sobre las clasificaciones realizadas por la red. Por otro lado, existen trabajos,
como [37], donde el foco se encuentra en localizar dichas zonas de la imagen
que podrian beneficiarse de esta metodologia.
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