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Resumen

Este trabajo se enfoca en la aplicacion de técnicas avanzadas de aprendizaje profundo, particu-
larmente redes neuronales convolucionales, para abordar problemas de segmentacién de imagenes y
Redes neuronales profundas, para la prediccion de didmetros de 6xidos generados por la irradiacion
de laser ultracorto sobre placas de molibdeno. La implementacion de estas técnicas permite no solo
identificar y segmentar con precisiéon los diferentes tipos de 6xidos presentes en las imagenes, sino
también predecir de manera precisa los didmetros de los spots de 6xido formados bajo distintas
configuraciones de parametros, como el tiempo de exposicién y la fluencia del laser. El uso de
redes convolucionales se ha destacado en la capacidad de procesar grandes cantidades de datos
visuales y extraer patrones complejos, lo que resulta particularmente 1til en este caso, donde las
variaciones microscopicas en los materiales son cruciales para su analisis. A través de la segmenta-
cién, es posible identificar areas especificas de los diferentes 6xidos, lo que contribuye a una mejor
comprension de los efectos que el laser provoca sobre el material. Ademas, esta investigacion abre
la puerta a la integracion de la inteligencia artificial en el ambito de la ciencia de los materiales,
permitiendo la automatizacion y mejora en la caracterizacion de los mismos. Los resultados ob-
tenidos no solo aportan valor en términos de segmentacion precisa, sino que también demuestran
cémo la TA puede ser una herramienta poderosa para predecir propiedades fisicas clave, como el
diametro de los éxidos. Este enfoque puede ser expandido en futuros estudios para abarcar otros
aspectos del comportamiento de materiales bajo condiciones extremas, contribuyendo al desarrollo
de tecnologias avanzadas en esta area.



Abstract

This work is concerned with the application of sophisticated deep learning techniques, in par-
ticular convolutional neural networks, to address the issue of image segmentation and the use of
deep neural networks for the prediction of oxide diameters resulting from ultrashort laser irra-
diation on molybdenum plates. The implementation of these techniques allows for the accurate
identification and segmentation of the different types of oxides present in the images, as well as the
accurate prediction of the diameters of the oxide spots formed under different parameter settings,
such as exposure time and laser fluence. The employment of convolutional networks has demons-
trated an exceptional capacity to process copious quantities of visual data and extract intricate
patterns, which is especially advantageous in this context, where minute variations in materials are
of paramount importance for analysis. The application of segmentation techniques facilitates the
identification of specific areas within the different oxides, thereby enhancing the comprehension of
the laser’s impact on the material. Furthermore, this research paves the way for the integration
of artificial intelligence in the field of materials science, facilitating automation and enhancement
in the characterization of materials. The results obtained not only provide value in terms of ac-
curate segmentation, but also demonstrate the potential of Al as a powerful tool for predicting
key physical properties, such as the diameter of oxides. This approach can be expanded in future
studies to cover other aspects of material behavior under extreme conditions, contributing to the
development of advanced technologies in this area.
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En los tltimos anos, la inteligencia artificial (IA) ha transformado radicalmente diversos cam-
pos de la ciencia y la industria. Areas como la medicina, la automocién, la optimizacién energética
y la manufactura avanzada han adoptado técnicas de aprendizaje profundo para mejorar la pre-
cision y la velocidad en sus procesos. Estas herramientas, capaces de procesar grandes volumenes
de datos y reconocer patrones complejos, estan cambiando la forma en que los investigadores y los
ingenieros desarrollan nuevas tecnologias [4].

En el campo de la ciencia de materiales, la IA ha mostrado un gran potencial al acelerar la
identificacién, caracterizacion y optimizacién de nuevos compuestos y estructuras [5, 6]. La aplica-
cién de técnicas de aprendizaje profundo permite la automatizacion de tareas complejas, como la
segmentacion y clasificacion de microestructuras, que anteriormente requerian analisis exhaustivos
y manuales [7]. Esto es particularmente relevante en la produccion de materiales avanzados como
los 6xidos de molibdeno, cuyas propiedades fisicas y quimicas los hacen esenciales para aplicaciones
en catalisis, semiconductores y almacenamiento de energia [8]. Se sabe que al exponer cierto tipo
de materiales a un ldser ultra pulsado (o continuos), producirda cambios fisicos y quimicos en el
mismo. En estudios experimentales [9], se ha demostrado que al utilizar el método de irradiacién
ldser (con pulsos en el orden de femtosegundos) en peliculas delgadas de molibdeno se estimula a la
formacion de éxidos de molibdeno (MoO,). Al emplear el método laser se puede obtener un control



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

fino en la formacion de los 6xidos metdlicos, en su estructura cristalina, en su estequiometria y
morfologia; el tiempo de formacién o sintesis de los 6xidos es de unos cuantos segundos a minutos.
La técnica laser nos permite establecer importantes diferencias en comparacién con la sintesis de
oxidos metalicos formados mediante métodos convencionales.

La técnica de formacién de éxidos metdlicos tiene un potencial de impacto tecnolégico muy im-
portante en diversas areas como lo son sensores, pantallas inteligentes, electrodos transparentes,
semiconductores, etc. Sin embargo, el hacer estos experimentos requiere de un alta precision, por
lo que el saber las caracteristicas y condiciones requeridas para producir en cierta cantidad estos
6xidos es de suma importancia para la reduccién de gastos (en cuanto a experimentos de prueba
y error se refiere) en la produccion.

En este contexto, nuestro trabajo se centra en la aplicacién de técnicas de aprendizaje profundo
para segmentar y caracterizar los diferentes 6xidos de molibdeno formados mediante irradiacion
laser. El desafio radica en la precision requerida para identificar las distintas fases de los éxidos, ya
que cada una de ellas puede tener propiedades fisicas y quimicas tinicas que afectan a su idoneidad
en aplicaciones especificas. Mediante el uso de redes convolucionales, hemos desarrollado un en-
foque que permite no solo segmentar las imagenes resultantes de los experimentos de irradiacion,
sino también identificar patrones que contribuyan a la optimizacion de los procesos de produccion.
Este tipo de investigacion representa un avance significativo al integrar la inteligencia artificial
con la ciencia de materiales y la 6ptica laser, permitiendo una mayor comprensioén de los procesos
que influyen en la formacion de éxidos. Ademaés, al combinar el poder del aprendizaje profundo
con métodos experimentales como la irradiacién laser, nuestro enfoque interdisciplinario refuerza
la colaboracion entre diferentes areas de investigacion, lo que a su vez puede llevar al desarrollo de
soluciones innovadoras en campos industriales clave.

1.1. Justificacion

La formacion de 6xidos en la superficie de la capa de molibdeno es de especial interés debido
a su relevancia en aplicaciones de catalisis, fotocatalisis, electronica y almacenamiento de energia.
Dado el impacto de estos éxidos en aplicaciones tan diversas, es de gran importancia segmentar y
caracterizar de manera precisa los diferentes ¢éxidos de molibdeno que se pueden generar mediante
la técnica de irradiacién laser. Ademads, sélo algunos de estos 6xidos tienen aplicaciones donde su
uso juegan un papel esencial como, catalizadores en reacciones como en desulfuracion de combus-
tibles fosiles y la oxidacion selectiva de hidrocarburos, para fabricar dispositivos semiconductores
avanzados debido a sus propiedades electronicas tinicas y han demostrado ser prometedores en la
fabricacion de supercondensadores y baterias de ién-litio. Esto no sélo permitiria optimizar la fabri-
cacion de materiales mas eficientes y especificos para cada aplicacion, sino que también contribuiria
al avance de tecnologias clave en areas criticas como la energia, la electronica y la industria quimica.

La adopcion del aprendizaje profundo en este contexto es crucial, ya que ofrece la capacidad de
analizar datos complejos y predecir resultados, lo que, a su vez, tiene el potencial de revolucionar
la optimizacién de procesos industriales, el desarrollo de materiales avanzados y la exploracion de
nuevas aplicaciones en campos como la nanotecnologia y la fotonica. Esta investigacién también
promueve la colaboracion interdisciplinaria al combinar la Optica laser, la ciencia de materiales
y la informéatica, lo que puede dar lugar a soluciones innovadoras y avances interdisciplinarios
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significativos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El propésito principal de esta investigacion es desarrollar y aplicar modelos de aprendizaje
profundo que permitan predecir con precision la formaciéon de 6xidos generados por irradiacién
con laser pulsado en placas delgadas de molibdeno.

1.2.2. Objetivos especificos

= Recopilar datos experimentales detallados sobre la respuesta de las placas de molibdeno a la
irradiacién con laser.

» Realizar la segmentaciéon manual de micrografias para crear una base de datos confiable y
lista para su uso en entrenamiento.

= Entrenar las arquitecturas DeepLabV3+-, U-Net, SegNet y NetLite, utilizando los datos ob-
tenidos, para predecir cambios en las propiedades del material, incluyendo la formacion de
6xidos y modificaciones en su estructura cristalina.

» Realizar pruebas numéricas y andlisis estadisticos sobre los resultados obtenidos de los mo-
delos.

= Ajustar los hiperparametros de los modelos, monitoreando métricas clave como accuracy en
las etapas de entrenamiento, validaciéon y prueba.

1.3. Antecedentes

Esta tesis parte del trabajo de la Dra. Miroslava Lara Cano, realizado en Centro de Investiga-
cién Cientifica y de Educacién Superior de Ensenada (CICESE) [9], donde se presenta un diseno
experimental para producir diferentes tipos de éxido de molibdeno [10, 11, 12], utilizando la técnica
de irradiacion de luz, producida por un laser ultra pulsado sobre una placa delgada de molibdeno.
A partir de un arreglo experimental (el cual se menciona mas adelante) se recolectaran resultados,
que en este caso son las micrografias (imdgenes), los cuales serdn utilizados como entradas a una
red neuronal convolucional. Con esto se pretende obtener una prediccién lo méas acertada posible
de cada uno de los éxidos que se podrian producir, debido a dos factores: tiempo de exposicion y
fluencia del laser.

En la literatura no se han encontrado trabajos donde se haya hecho segmentacién de MoQO, pro-
ducidos, ya que la técnica que se utiliza en el trabajo [9] permite la generacién de diversos MoO,
realizando una sola exposiciéon por tiempo determinado en las placas de molibdeno. La importancia
de este trabajo en la segmentacion de 6xidos parte del interés e importancia de ellos en aplicaciones
de catalisis [13], fotocatalisis [14, 15], electrénica [16], optoelectrénica [17, 18], supercondensadores
y baterfas de alta capacidad [19, 20, 21}, por mencionar algunas.
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En el campo de la catélisis, los éxidos de molibdeno desempenan un papel crucial como cata-
lizadores en una amplia variedad de reacciones quimicas industriales. Estos materiales son parti-
cularmente efectivos en procesos como la desulfuracion de combustibles fésiles, un proceso esencial
para reducir las emisiones de azufre y cumplir con las normativas ambientales. La capacidad del
molibdeno para formar éxidos de diferentes valencias le permite participar en reacciones redox, lo
que mejora su eficacia en la remocion de azufre de los combustibles. Ademas, los MoQO, son utiliza-
dos en procesos de fotocatélisis, donde su capacidad para absorber luz y generar especies reactivas
se emplea en la degradacion de contaminantes organicos en el agua y el aire. Esta propiedad es
particularmente 1til en la eliminacién de compuestos dificiles de degradar, como los residuos de
pesticidas y colorantes industriales.

En la electrénica, algunos 6xidos de molibdeno se utilizan para fabricar dispositivos semiconducto-
res avanzados debido a sus propiedades electronicas tinicas, como su alta movilidad de portadores
de carga y su estabilidad térmica. Los 6xidos de molibdeno también juegan un papel importante
en la fabricacion de dispositivos optoelectronicos, como las células solares y los LEDs organicos
(OLEDs). En las células solares, los MoO, se utilizan como capas de transporte de huecos debido
a su alta transparencia y capacidad para mejorar la eficiencia de conversién de energia. Ademas,
su uso en OLEDs ayuda a mejorar la vida 1til y el brillo de estos dispositivos, haciéndolos mas
eficientes y duraderos. Ademaés de su uso en electrocatalizadores, los 6xidos de molibdeno son
componentes esenciales en el desarrollo de supercondensadores y baterias avanzadas, como las de
ion-litio. Estos dispositivos de almacenamiento de energia se benefician de la alta capacitancia y
estabilidad ciclica de los MoO,, lo que permite el almacenamiento eficiente de grandes cantidades
de energia y una rapida liberacién cuando es necesario, caracteristicas cruciales para aplicaciones
en vehiculos eléctricos y sistemas de energia renovable.

Debido a la importancia de los MoO, en la fabricacion de algunos materiales, en este trabajo
buscamos el estimar el efecto producido por la irradiacién del laser ultrapulsado en placas delga-
das de molibdeno, tomando en cuenta sélo la fluencia y tiempo de exposicion de los pulsos en las
mismas. Estos efectos conllevan a la generacion de diferentes tipos de éxidos de molibdeno, asi
como un didmetro para cada uno de ellos. En la literatura no se ha encontrado la aplicacion de
técnicas de aprendizaje profundo para este problema en especifico, por lo que este trabajo pretende
ser una aplicaciéon novedosa de las diferentes técnicas que la TA ofrece.

1.4. Planteamiento del problema

A pesar de los avances significativos en la aplicacién de la TA en la ciencia de materiales, la
segmentacion y caracterizaciéon precisa de microestructuras sigue siendo un desafio critico. Los
6xidos de molibdeno, debido a su complejidad morfologica y diversidad estructural, presentan difi-
cultades particulares en su identificacion y clasificacién. La variabilidad en las propiedades fisicas
y quimicas de las diferentes fases de estos éxidos puede influir considerablemente en su desempeno
en aplicaciones industriales, como catalisis y almacenamiento de energia.

Tradicionalmente, el analisis de microestructuras de materiales ha dependido de técnicas manuales
y exhaustivas, que no sé6lo son laboriosas, sino que también son propensas a errores subjetivos. Esta
dependencia de métodos convencionales limita la capacidad de los investigadores para realizar un
analisis rapido y efectivo. En este contexto, el planteamiento de nuestro estudio radica en la nece-
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sidad de desarrollar un enfoque automatizado y preciso para la segmentacion y caracterizacion de
6xidos de molibdeno mediante técnicas de aprendizaje profundo. La falta de un método robusto y
eficiente para identificar y clasificar estas estructuras limita el avance en la investigacion de nuevos
materiales y su aplicacién en tecnologias emergentes.

Por lo tanto, nuestro trabajo aborda esta problematica al proponer un modelo basado en redes
neuronales convolucionales (CNN) que no sélo permita la segmentacién automatica de imagenes
de microestructuras, sino que también facilite la identificacion de patrones criticos que contribu-
yan a la optimizacion de los procesos de produccion. La solucién a este problema no soélo tiene la
intencion de mejorar la eficiencia en la produccion de éxidos de molibdeno, sino que también puede
abrir el camino hacia la integracion de la inteligencia artificial en la investigacion de materiales en
mayor medida, ofreciendo nuevas perspectivas y aplicaciones en diversos campos industriales.

1.5. Contenido de la tesis

Este trabajo de tesis esta estructurado en 6 capitulos, los cuales se describen brevemente a
continuacion:

Capitulo 1: Se presenta la introduccién y los objetivos de la investigacién, ademas de ofrecer
una breve contextualizacién sobre el origen y la motivacion del trabajo.

Capitulo 2: Se desarrolla el marco tedrico, donde se describen los conceptos clave necesarios para
una mejor comprension de los temas abordados a lo largo del estudio.

Capitulo 3: En este capitulo se pone un énfasis particular en el molibdeno, detallando sus caracte-
risticas y el proceso mediante el cual se obtiene el conjunto de datos utilizado en esta investigacion.

Capitulo 4: Se féormula la metodologia, especificando las etapas y procedimientos llevados a cabo
para el desarrollo del proyecto.

Capitulo 5: Se presentan los resultados obtenidos a lo largo del estudio, acompanados de su anélisis
correspondiente.

Capitulo 6: Finalmente, se exponen las conclusiones, resumiendo los principales hallazgos y aportes
de la investigacion.
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Marco Teérico

Contenido
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2.4. Perceptron multicapa . . . . . . . 0000 o e e e e e e e e 13
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2.6.1. Operacién de convolucién . . . . . . . . . . ... 15
2.6.2. Operacién de pooling . . . . . . . . . . ... 18
2.6.3. Capas completamente Conectadas . . . . . . .. .. .. ... ... .... 19
2.6.4. Normalizacidn . . . . . . . . . . . 19
2.6.5. Dropout . . . . . .. 20
2.6.6. Convolucién transpuesta (deconvolucién) . . . . .. ... ... ... ... 21
2.7. Funciones de activacién . . . . . . . .. . . . L oo 21
2.8. Optimizadores . . . . . . . . ¢ o i i i i i i i i ittt e e e 22
2.8.1. Descenso del gradiente estocastico . . . . . .. ... ... L0, 24
2.8.2. AdaDelta . . . . . . . . e 25
2.83. RMSProp . . . . . . o e 26
2.84. Adam . . . . .. e 27
2.85. AdamW . . . . . 28
2.8.6. Nadam . . . . . . . . e 29
2.8.7. AdaGrad . . . . . .. . 29
2.9. Funciones y métricas de evaluacién . . . . . . .. ... ... ... 30
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2.9.1. Precision . . . . . .. e 30
2.9.2. Recall . . . . . . e 31
2.93. Fl-score . . . . . . . . L 31
2.9.4. Accuracy . . ... 32
2.9.5. Error cuadratico medio . . . . . ... Lo 32
2.9.6. Error absoluto medio. . . . . . . ... L Lo 32
2.9.7. Coeficiente de determinacién . . . . . . ... ..o 33
2.9.8. Interseccién sobre launién . . . . . ..o o oo 33
2.9.9. Dice coefficient . . . . . ... 34
2.9.10. Especificidad . . . . . . ... 34
2.10. Segmentacion . . . . . . . L0 Ll e e e e e e e e e e e e e e e e e e 34
2.11. Redes convolucionales predefinidas . . . . . . .. ... ... ....... 35
2111 U-Net . . o oo e 36
2.11.2. SegNet . . . o oo 36
2.11.3. DeepLabV3+ . . . . . . . . e 38
2.12. Validacidn cruzada . . . . . . . . . . . o o e e 40
2.13. Aumentode datos . . . . . ... Lo Lo e e e 41
2.13.1. Interpolacién lineal . . . . . . . .. . 41
2.13.2. Técnicas comunes de aumento de datos en imagenes . . . . . . .. .. .. 42
2.13.3. Aumento de datos en tiemporeal . . . . . ... ..o 43
2.14.Espacios de color . . . . . . . ... L e e e e e e e e e 43
2.14.1. Espaciode color RGB . . . . . . . ... 43
2.14.2. Espacio de color HSV . . . . . . . . . ... 44
2.14.3. Espacio de color CIElab (Lab) . . ... ... ... ... .. ........ 44

Este capitulo tiene como objetivo establecer los fundamentos tedricos necesarios para compren-
der el contexto y la importancia del problema de estudio, asi como los principios y conceptos que
guian el anélisis e interpretacion de los datos.

En primer lugar, se definen los conceptos bésicos del aprendizaje automaético, asi como algunos
de sus componentes fundamentales, como el modelo de una neurona y el perceptréon multicapa,
entre otros. Posteriormente, se introducen los elementos clave que componen las redes neuronales
artificiales, como el nimero de épocas, la tasa de aprendizaje y el proceso de retropropagacion del
error. Se discuten las implicaciones de cada uno de estos factores en el rendimiento de los modelos,
asi como las estrategias para ajustar estos hiperparametros de manera efectiva.

En siguientes secciones, se realiza un analisis mas detallado sobre las redes convolucionales, que
son una extension natural de las redes neuronales tradicionales y constituyen una herramienta
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clave para el procesamiento de datos. Se describen conceptos como las capas convolucionales, las
funciones de activacién y las técnicas de regularizaciéon, las cuales juegan un papel crucial en la
mejora del rendimiento de los modelos en tareas como la segmentacion de imagenes. También se
discuten los desafios inherentes al entrenamiento de redes convolucionales profundas, como el ma-
nejo de grandes volimenes de datos y la prevencion del sobreajuste.

Finalmente, se conecta esta revision tedrica con el objetivo especifico de esta investigacion, que
es el desarrollo y entrenamiento de modelos para la segmentacion de imagenes. La comprension
profunda de estos conceptos es esencial para la implementacién exitosa de los modelos propuestos
y para la correcta interpretacion de los resultados obtenidos, que buscan contribuir al avance en el
uso de inteligencia artificial en la segmentacion de imagenes, un area clave dentro del aprendizaje
automatico.

2.1. Aprendizaje automatico

El Aprendizaje automdtico (ML, por las siglas en inglés Maching Learning) es, a su vez, uno de
los campos de investigacion de la IA que proporciona la capacidad de aprender sin ser programados
directamente, es decir, que el programador no indic6 la serie de pasos o reglas que se beben de
seguir para lograr la tarea, si no que la hace automéaticamente [22]. A través del ML, los sistemas
pueden identificar patrones en grandes volimenes de datos, hacer predicciones, y tomar decisiones
basadas en esos datos.

El ML se puede dividir como se muestra a continuacion:

1. Aprendizaje Supervisado: El aprendizaje supervisado es uno de los enfoques mas comu-
nes y ampliamente utilizados en el campo del aprendizaje automatico. En el aprendizaje
supervisado, un modelo se entrena utilizando un conjunto de datos etiquetados, donde cada
ejemplo de entrada estd emparejado con una salida deseada o etiqueta. El objetivo del mo-
delo es aprender una funcién que mapee las entradas a las salidas correctas, de manera que
pueda hacer predicciones precisas sobre nuevos datos no vistos. Ejemplos comunes incluyen la
clasificacion (como identificar correos electrénicos como spam o no spam), la regresién (como
predecir el precio de una casa basdndose en sus caracteristicas) y la segmentacion (dividir
una imagen en multiples partes o regiones, hablaremos méas adelante con mas detalle). En
este trabajo es el que utilizaremos para generar nuestros modelos para tareas de regresion y
segmentacion.

2. Aprendizaje semi-supervisado: El aprendizaje semi-supervisado se utiliza cuando se dis-
pone de una gran cantidad de datos no etiquetados y solo un pequeiio conjunto de datos
etiquetados. Este método es 1til porque etiquetar manualmente grandes cantidades de datos
puede ser costoso y laborioso. Con este enfoque, el modelo aprovecha tanto los datos etique-
tados como los no etiquetados, usando los primeros para guiar su entrenamiento y mejorando
su capacidad para generalizar a partir de la estructura de los datos no etiquetados.

3. Aprendizaje auto-supervisado: El aprendizaje auto-supervisado es un tipo de aprendizaje
en el que el modelo se entrena para resolver una tarea generada automaticamente a partir
de los datos no etiquetados. En este caso, el modelo crea sus propias etiquetas a partir de
la estructura interna de los datos y aprende a resolver tareas como completar o predecir
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Inteligencia Artificial

Algoritmos genéricos, imitar funciones cognitivas...

Aprendizaje Automatico

Regresion linear, arboles de decision, procesos gaussianos...

Aprendizaje Profundo

Redes Neuronales Artificiales (ANN), Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), Redes Neuronales Graficas (GNN), Redes
Adversariales Generativas (GAN), Redes Neuronales Recurrentes
(RNN)...

Figura 2.1: El ML es un subconjunto de la TA, que envuelve otros conceptos dentro de si, como
lo son las redes neuronales artificiales.

2.2,

partes faltantes de informacion. Los modelos que se entrenan en tareas auto-supervisadas
suelen aprender representaciones generales de los datos, lo que resulta 1til para muchas
aplicaciones.

Aprendizaje No Supervisado: En el aprendizaje no supervisado, el modelo se entrena
con datos que no estan etiquetados. El objetivo es descubrir patrones ocultos o estructuras
subyacentes en los datos. Ejemplos comunes incluyen el clustering (como agrupar clientes
con comportamientos de compra similares) y la reduccién de dimensionalidad (como reducir
el nimero de variables en un conjunto de datos sin perder informacién importante).

Aprendizaje por Refuerzo: El aprendizaje por refuerzo es un enfoque donde un agente
aprende a tomar decisiones interactuando con un entorno. El agente recibe recompensas o
castigos segun las acciones que tome, y su objetivo es maximizar la recompensa acumulada
a lo largo del tiempo. Este tipo de aprendizaje es comun en aplicaciones como el control
robotico, la conduccion auténoma y los videojuegos.

Modelo de una neurona

Una neurona es la unidad de procesamiento de informacién fundamental para el correcto fun-
cionamiento de un sistema, en cuanto de una red neuronal se trata [23]. El diagrama de la Figura
2.2 muestra el modelo de una neurona, que constituye la base para el diseno de una amplia gama
de redes neuronales. En resumen, se puede identificar tres elementos basicos del modelo neuronal:
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Funcion de
activacion

Salida

Sefiales de
entrada

Pesos
sindpticos

Figura 2.2: Modelo no lineal de una neurona etiquetada como k.

= Primeramente, se tiene un conjunto de sinapsis, o enlaces de conexion, las cuales enlaza la
o las entradas al sumador. Cada una de ellas se caracteriza por un peso o fuerza propios. En
concreto, una senal z; a la entrada de la sinapsis j conectada a la neurona k se multiplica por
el peso sindptico wy;. Es importante tener en cuenta la forma en que se escriben los subindices
del peso sindptico wy;. El primer subindice en wy; se refiere a la neurona en cuestion, y el
segundo se refiere al nimero de entrada a la que se refiere el peso. Es importante aclarar que,
a diferencia del peso de una sinapsis en el cerebro, el peso sindptico de una neurona artificial
puede situarse en un rango que incluya valores tanto negativos como positivos.

= Posteriormente, se tiene el nodo sumador, cuya funcién es sumar las senales de entrada,
ponderadas por las respectivas fuerzas sinapticas de la neurona; las operaciones aqui descritas
constituyen un combinador lineal.

= Finalmente, se tiene una funcion de activaciéon, cuya funcion es limitar la amplitud de la salida
de una neurona. La funcién de activacion también se denomina funcién de aplastamiento, ya
que aplasta (limita) el rango de amplitud permisible de la senal de salida a un valor finito.
Hay que destacar que normalmente, el intervalo de amplitud normalizado de la salida de una
neurona se escribe como el intervalo unitario cerrado [0,1], o, alternativamente, [-1,1].

El modelo neuronal de la Figura 2.2 también incluye un sesgo aplicado externamente, denotado
por by. El b, tiene el efecto de aumentar o disminuir la entrada neta de la funcién de activacién,
dependiendo de si es positiva o negativa, respectivamente. En términos matemaéticos, se puede
describir la neurona k las ecuaciones:

m
Up =Y WijT; (2.1)
j=1
y
yr = p(ur, + by) (2.2)
donde z1, zo, ..., x,, representan las senales de entrada; w1, Wga, . .., Wy, son los pesos sinapticos

asociados a la neurona k; u; (no mostrado en la Figura 2.2) es la salida del combinador lineal en
respuesta a las senales de entrada; by es el sesgo; ¢(+) es la funcién de activacién; y yi es la senal
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de salida de la neurona. La inclusion del sesgo b, aplica una transformacion afin a la salida uy del
combinador lineal, como se muestra en el modelo de la Figura, dado por:

Dependiendo de si el sesgo by es positivo o negativo, la relacién entre el campo local inducido, o
potencial de activacion, v de la neurona £ y la salida del combinador lineal u; se modifica como se
ilustra en la Figura 2.3. Cabe destacar que, como resultado de esta transformacion afin, la grafica
de vy en funcién de u; ya no pasa por el origen.

Campo
local
inducido v,
Sesgo b, >0
. br=0
,// bk <0
Salida del combinador
/’/ lineal u;

Figura 2.3: Transformacién afin producida por la presencia de un sesgo, notando que v, = by en
U = 0.

El sesgo by,es un parametro externo de la neurona k. Podemos tomarla en cuenta por su presencia
como en la Ec. 2.2. De forma equivalente, podemos formular la combinacion de las Ecs. 2.1 a 2.3
como:

v = iwijj (2.4)
, j
e = p(vg) (2.5)

La funcién de activacién (¢(v)), define la salida de la neurona en términos del campo local inducido
(v). Suponiendo que utilizamos la funcién de activacién umbral, dada por:

1, siv>0
lv) = { 0, siv<0 (2.6)

En ingenieria, esta forma de funciéon umbral se denomina comunmente funcion Heaviside. En
consecuencia, la salida de la neurona k que emplea dicha funcién umbral se expresa como:

. 1, SiUkZO
Yk _{ 0, siv, <0 (2.7)

donde vy, es el campo local inducido de la neurona, dado por:

Vr — Z W T4 -+ bk (28)

J=0
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2.3. Parametros e hiperparametros

Las redes neuronales, como muchos otros modelos de aprendizaje automatico, dependen de dos
tipos fundamentales de variables que determinan su comportamiento y rendimiento: pardametros e
hiperparametros. Entender la diferencia entre estos dos conceptos es crucial para disenar, entrenar
y optimizar modelos eficaces.

Para entender la diferencia de estos dos, se debe de tener en mente que los parametros del modelo
son internos a la red neuronal, como lo son los pesos de las neuronas. Estos se estiman o aprenden
a partir de muestras de entrenamiento.

Por otro lado, los hiperparametros son variables que no se aprenden durante el entrenamiento, sino
que se establecen antes de que comience el proceso de aprendizaje, establecidos por el programador.
Estos valores controlan la estructura y el comportamiento del modelo durante el entrenamiento y
tienen un impacto significativo en su rendimiento. Un ejemplo es la funcién de activacién a usar o
el nimero de capas ocultas dentro de nuestra red.

En esta seccion arribaremos sélo algunos hiperparametros fundamentales, ya que mas adelante
trataremos a detalle algunos otros.

2.3.1. Numero de Epocas

Define la cantidad de veces que la red procesard todo el conjunto de datos de entrenamiento,
conocido como numero de épocas. Este valor es crucial, ya que determina cuantas oportunida-
des tendra la red de ajustar sus pesos y mejorar en la deteccion de patrones en los datos. Un
mayor numero de épocas permite que la red aprenda caracteristicas mas complejas, aunque si es
excesivo, aumenta el riesgo de sobreajuste, donde el modelo se ajusta demasiado a los datos de
entrenamiento y pierde capacidad para generalizar en datos nuevos. Por otro lado, un ntimero de
épocas insuficiente puede limitar el aprendizaje, resultando en un modelo subentrenado y con un
rendimiento pobre en predicciones.

Para encontrar el equilibrio adecuado, se suelen probar varios valores de épocas mediante téc-
nicas de validacién, teniendo en cuenta el tiempo de entrenamiento y los recursos computacionales
disponibles. A menudo, se combina esta busqueda con el uso de callbacks, como el de Early Stop-
ping, que detiene el entrenamiento automaticamente cuando no se observa mejora significativa,
ayudando a evitar el sobreajuste y optimizando el tiempo de entrenamiento.

2.3.2. Tamano del lote

El tamano del lote, mejor conocido como batch size, indica cuantos ejemplos de entrenamiento
se utilizan para calcular la actualizacion de los parametros en cada iteraciéon. Un tamanio de lote
mas pequeiio puede hacer que el entrenamiento sea mas ruidoso pero potencialmente mas efectivo,
mientras que un tamano de lote grande es mas estable pero requiere mas memoria.
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2.3.3. Tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje, mejor conocida como Learning Rate, es uno de los hiperparametros
mas criticos en el entrenamiento de redes neuronales y otros modelos de aprendizaje automatico.
Define el tamano de los pasos que el algoritmo de optimizacion da al actualizar los parametros del
modelo, como los pesos y sesgos, durante el proceso de aprendizaje.

Durante el entrenamiento de una red neuronal, el objetivo es minimizar una funciéon de pérdi-
da (loss function), que mide qué tan bien el modelo predice los datos de entrenamiento. Para
minimizar esta funcién, se utilizan algoritmos de optimizacion como el Descenso del Gradiente
(Gradient Descent). La tasa de aprendizaje determina la magnitud de los ajustes que se aplican a
los pesos del modelo en cada iteracién de este proceso. En general, si es demasiado grande se estan
dando pasos que permiten avanzar rapido en el proceso de aprendizaje, pero sus actualizaciones
pueden terminar llevandolo a ubicaciones completamente aleatorias, y podria saltarse el minimo.
Por el otro lado, si la taza es demasiado pequena, se haran avances constantes pero pequenos,
generando asi una mayor oportunidad de llegar al minimo local de la funcién de pérdida, a cambio
de un mayor tiempo de entrenamiento, y por ende, un mayor costo computacional.

Debido a la importancia de la tasa de aprendizaje, existen varias estrategias y técnicas para ajus-
tarla de manera efectiva:

1. Tasa de Aprendizaje Constante: La tasa de aprendizaje se mantiene fija durante todo el
proceso de entrenamiento. Esta es la forma mas simple, pero puede no ser ideal para todos
los problemas.

2. Tasa de Aprendizaje Variable: En muchos casos, es beneficioso disminuir la tasa de
aprendizaje a medida que avanza el entrenamiento. Esto se puede lograr de diferentes mane-
ras:

= Reduccién escalonada: La tasa de aprendizaje se reduce segiin una programaciéon
predefinida, como dividirla por la mitad cada cierto nimero de épocas.

= Ajuste adaptativo: Técnicas como Adam ajustan la tasa de aprendizaje de manera
adaptativa durante el entrenamiento, permitiendo un aprendizaje méas rapido al inicio
y mas cuidadoso conforme se aproxima al éptimo.

» Ciclo de tasa de aprendizaje: Este enfoque alterna entre diferentes tasas de apren-
dizaje dentro de un rango definido, lo que puede ayudar a escapar de minimos locales y
mejorar la exploraciéon de la funcion de pérdida.

= Programacion de tasa de aprendizaje: Esta técnica implica la reduccién gradual
de la tasa de aprendizaje en funciéon de alguna condiciéon, como cuando no se observa
una mejora en la funcién de pérdida durante un ntimero determinado de épocas.

2.4. Perceptréon multicapa

El perceptrén multicapa (MLP, por sus siglas en inglés Multi-Layer Perceptron) es un modelo
de aprendizaje profundo capaz de aprender patrones complejos al entrenar con datos [23]. Es una
clase de red neuronal artificial, como podemos ver en la Figura 2.4 que consiste en al menos tres
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capas de nodos:

= Capa de Entrada: Recibe los datos de entrada, cada neurona en esta capa representa una
caracteristica del vector de entrada.

= Capa de Salida: Produce el resultado final, cada neurona en esta capa corresponde a una
posible clase (en problemas de clasificacion) o a un valor continuo (en problemas de regresion).

= Capas Ocultas: Estas son las capas entre la entrada y la salida. Las capas ocultas permiten
que la red aprenda caracteristicas intermedias que representan mejor la relaciéon entre la
entrada y la salida. Un MLP con méas de una capa oculta se considera un modelo profundo,
como se menciona mas adelante.

Excepto por los nodos de entrada, cada nodo es una neurona que utiliza una funcién de activacion
no lineal (ver subseccién 2.7), como se mostrd en la subseccién anterior (2.2).

El proceso de entrenamiento del MLP involucra la propagacion hacia adelante y hacia atras:

» Propagacion hacia adelante: Los datos de entrada se procesan capa por capa hasta al-
canzar la salida. El valor de salida se compara con el valor objetivo, calculando un error.

= Propagacion hacia atras: Este error se propaga hacia atrés a través de la red, ajustando los
pesos de las conexiones utilizando el algoritmo de retropropagacion del error y optimizadores
como el Descenso del gradiente.

Capa oculta

Capa de entrada Capa de salida

()
()

e

Figura 2.4: Representacién grafica de un perceptrén multicapa con dos neuronas de entrada, una
capa oculta con tres neuronas y una capa de salida con dos neuronas.

2.5. Redes neuronales profundas

Las redes neuronales profundas (DNN, por las siglas en inglés Deep Neural Network) y el MLP
a menudo se mencionan juntos, ya que ambos son tipos de redes neuronales artificiales (ANN,
por las siglas en inglés Artificial Neural Network) utilizadas para resolver problemas complejos
mediante el aprendizaje de patrones a partir de datos [24].
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Aunque a menudo se usan indistintamente, el término MLP generalmente se refiere a una estructu-
ra simple con una o pocas capas ocultas y una capa de salida. DNN es un término mas amplio que
incluye MLPs, pero también redes con muchas capas ocultas y arquitecturas mas profundas. Las
DNN pueden tener muchas capas ocultas, lo que las hace mas profundas y, por lo tanto, capaces
de aprender representaciones mas complejas. Un MLP bésico tipicamente tiene menos capas. Si
bien ambos tipos de redes pueden usarse para tareas similares, las DNN se utilizan con frecuencia
en problemas que requieren una alta capacidad de aprendizaje y generalizacion, como la vision por
computadora y el procesamiento del lenguaje natural, donde los MLPs mas simples podrian no ser
tan efectivos.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
)
)
b

&b

Figura 2.5: Representacion grafica de una DNN genérica con entradas, capas ocultas y salidas
multiples.
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2.6. Redes neuronales convolucionales

Las redes convolucionales, cominmente conocidas como CNN (por sus siglas en inglés, Con-
volutional Neural Networks), son un tipo de ANN que han demostrado ser eficaces en tareas de
procesamiento de imagenes y reconocimiento de patrones. Se inspiran en la organizacion de la
corteza visual del cerebro humano y se caracterizan por su capacidad para capturar y procesar
caracteristicas espaciales de las entradas mediante el uso de capas convolucionales.

Las CNN son muy similares a las DNN, ambas formadas por neuronas cuyos parametros son el
sesgo vy peso que pueden aprender. Lo que las diferencia es que las CNN hacen la suposicion expli-
cita que las entradas son imagenes, lo que permite codificar ciertas propiedades en la arquitectura
para reconocer elementos concretos de las imégenes [22].

2.6.1. Operaciéon de convolucion

Las capas convolucionales son el elemento fundamental de las redes convolucionales, disenadas
para procesar datos con una estructura en cuadricula, como las imagenes. El objetivo principal
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de estas capas es extraer caracteristicas de la entrada mediante la aplicacion de filtros (también
conocidos como kernels) que se aprenden durante el procesamiento de la imagen. Un filtro o kernel
es una matriz pequena de pesos que se desliza sobre la imagen de entrada para extraer carac-
teristicas especificas. Cada filtro es responsable de detectar una caracteristica particular en la
imagen, como bordes, esquinas o texturas. El tamafio del filtro es un hiperparametro que defi-
ne la altura y el ancho del filtro, donde cominmente se utilizan tamanos pequefios como 3 X 3,
5 x b, etc. El tamano del filtro afecta la capacidad del modelo para capturar caracteristicas locales.

Otro parametro a considerar en la capa de convolucién es la profundidad del filtro, la cual de-
be coincidir con la profundidad de la imagen de entrada. Por ejemplo, si la imagen de entrada es
en color (RGB), el filtro tendra una profundidad de 3 (uno para cada canal de color); por tanto
una profundidad de 1 si la imagen esta en escala de grises.

Al aplicar la operacién de convolucién genera un mapa de caracteristicas por cada filtro apli-
cado a la imagen de entrada. Estos mapas de caracteristicas representan la respuesta de la imagen
a cada filtro, destacando las caracteristicas detectadas. Si una capa convolucional aplica multiples
filtros, la profundidad de la salida (nimero de mapas de caracteristicas) serd igual al ntimero de
filtros. En etapas iniciales, los filtros pueden aprender a detectar bordes y texturas basicas. A me-
dida que avanzan las capas, los filtros pueden aprender caracteristicas mas complejas y abstractas,
como formas y patrones especificos. Para comprender de mejor forma todo lo antes mencionado,
podemos ver el ejemplo de la Figura 2.6.

30

Y ) 28 ,
/

30
28

A Capa oculta

Capa de entrada

Figura 2.6: Ejemplo de aplicacién del bloque de convolucién. Aplicamos una ventad a de 3 x 3
a una imagen de 30 x 30, resultando en un espacio de 28 x 28 neuronas en la capa oculta.

En el ejemplo, suponemos que tenemos una imagen de 30 x 30 pixeles, que esta en escala de
grises, es decir, de profundidad 1. A esta imagen le aplicamos una ventada de 3 x 3 (9 neuronas).
Esta ventana se deslizara a lo largo de toda la imagen de entrada de izquierda a derecha y de
arriba abajo, empezando por la esquina superior izquierda (como se muestra en la Figura 2.6)y
posteriormente dard pasos de 1 pixel a la derecha (solapando algunos pixeles con el anterior), hasta
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que llegue al otro extremo. Una vez que termine continuard dando un paso hacia abajo y hara lo
mismo hasta que haya pasado por todos los pixeles.

Por cada posiciéon de la ventana hay una neurona en la capa oculta que procesa esta informa-
cién, como se muestra graficamente en la Figura 2.6, donde tememos una entrada de 30 x 30
pixeles y una ventana de 3 x 3, lo que nos resulta en una capa oculta de 28 x 28, dado que la
ventana s6lo puede desplazarse 28 neuronas hacia la derecha y 28 hacia abajo antes de chocar con
el extremo derecho o inferior. El valor del pesos de la neurona en la capa oculta sera el producto
escalar entre el filtro (o ventana) y el conjunto de 9 pixeles (3 x 3) de la capa de entrada.

Lo particular de las redes convolucionales es que se utiliza la misma matriz de pesos del filtro
para todas las neuronas de la capa oculta, es decir, que tendremos que ajustar sélo 9 pesos de las
neuronas del filtro (en nuestro caso en particular) para obtener la capa oculta, en lugar de ajustar
9 pesos para obtener cada neurona de la capa oculta. Ademaés, esto reduce considerablemente el
numero de parametros que pasa de tener 3 x 3 x 28 x 28, dandonos un total de 7056 a s6lo 9 del
filtro de 3 x 3.

Todo lo anterior mencionado es un ejemplo basico, ya que podemos ajustar ciertos hiperpara-
metros, como el tamafio de paso que da el filtro sobre la imagen de entrada (llamado stride). Asi
mismo, podemos obtener una capa oculta del mismo tamaiio que el de la entrada, mejorando el
resultado del barrido que realiza la ventana que se va deslizando. Para obtenerlo, se aplica una
técnica llamada padding, la cual consiste en agregar ceros al rededor de la imagen. Ademas, es
comun aplicar mas de un filtro, es decir, tener mas de una matriz de pesos y generar mas capas
ocultas a partir de una sola imagen. De esta manera, podemos obtener mas caracteristicas par-
tiendo de la misma imagen. La Figura 2.7 se muestra como se representa, habitualmente, la capa
de convolucion.

28
30 I 1

28

|

X24

Capa de entrada Capa oculta

Figura 2.7: Ejemplo de capa de convolucién, compuesta por 24 filtros aplicando un kernel de 3
X 3.
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2.6.2. Operacion de pooling

Las capas de pooling, también conocidas como capas de submuestreo, son una parte esencial
de las redes convolucionales. Su funcién principal es reducir la dimensionalidad de los mapas de
caracteristicas obtenidos de las capas convolucionales, lo que disminuye la cantidad de pardametros
y el costo computacional del modelo, y ayuda a prevenir el sobreajuste. Ademas, estas capas
proporcionan cierta invarianza espacial, lo que significa que son capaces de reconocer caracteristicas
importantes independientemente de su ubicacion exacta en la imagen. Existen varios tipos de
operaciones de pooling, pero las mas comunes son:

= Max Pooling: Selecciona el valor maximo dentro de una ventana definida que se mueve
sobre el mapa de caracteristicas. Este método se utiliza para capturar las caracteristicas mas
prominentes o fuertes. Por ejemplo, en una ventana de 2 x 2, el valor méximo de esos cuatro
pixeles se convierte en el valor del mapa de caracteristicas reducido.

= Average Pooling: Calcula el promedio de todos los valores dentro de la ventana de la
misma manera que max pooling, pero en lugar de seleccionar el médximo, toma el promedio.
Por ejemplo, en una ventana de 2 x 2, se suma el valor de los cuatro pixeles y se divide por
cuatro para obtener el valor del mapa de caracteristicas reducido.

= Global Pooling: En lugar de usar una ventana maévil, el pooling global aplica una operacién
de pooling a todo el mapa de caracteristicas, reduciéndolo a un solo valor. Esto se hace
generalmente hacia el final de la red para resumir toda la informacion espacial en cada mapa
de caracteristicas.

Esta capa es muy similar a la capa de convolucién, ya que es como si aplicAramos una capa de
convolucioén a la capa de convolucion, a diferencia que no hay que ajustar parametros, y que no hay
solapamiento, por lo que el tamano del pooling sera la mitad de lo que es la capa de convolucion,
como se muestra en la Figura 2.8.

28

\ . 14 .
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Figura 2.8: Representacion de una capa de pooling construida a partir de una ventana de 2 x 2
que se aplica una capa de convolucion de tamano 28 x 28.

Debido a que la capa de convolucion, regularmente, tiene mas de un filtro, por cada filtro se tiene
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que tener uno de pooling, por lo que una capa convolcuional con pooling se representa en la Figura
2.9.
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Figura 2.9: Representacion al aplicarle una capa de pooling después de haber aplicado 24 filtros
de convolucion a una imagen de 28 x 28. La capa de pooling tendra la misma cantidad de filtros
pooling como filtros convolucionales.

2.6.3. Capas completamente Conectadas

Al final de la red, después de varias capas convolucionales y de pooling, se suelen incluir una o
mas capas completamente conectadas. Estas capas funcionan como en un MLP tradicional y son
responsables de realizar la clasificacion final o la regresion basada en las caracteristicas aprendidas.

2.6.4. Normalizacion

La normalizacion se utiliza para acelerar el entrenamiento y mejorar la estabilidad del modelo.
Ayuda a mantener los valores de activacion y los gradientes en un rango mas controlado. Ademas,
ayuda a evitar el problema del ezploding gradient (explosién del gradiente), que puede causar que
los valores de los pesos aumenten exponencialmente durante el entrenamiento.

Existen varios tipos de normalizacién que se pueden aplicar en una red convolucional:

» Normalizacién por lotes (batch normalization): En lugar de normalizar los datos solo
en la entrada, la normalizacion por lotes se aplica a la salida de cada capa antes de la
activacion y se basa en cada lote de datos durante el entrenamiento.

» Instance normalization: Normaliza cada instancia de entrada de manera independiente
y es especialmente efectiva en tareas de estilo de imagen, donde cada imagen es tratada de
manera independiente.

La normalizacion se aplica a cada capa convolucional después de que los valores de entrada han
sido procesados por la capa. El proceso de normalizacion consta de dos pasos:

1. Calculo de la media y desviacién estandar: Se calcula la media y desviacion estandar
de los valores de entrada para cada capa.
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2. Normalizacién de los valores de entrada: Los valores de entrada se normalizan mediante
la formula: (z — p)/o, donde x es el valor de entrada, p es la media y o es la desviacién
estandar.

La normalizacion tiene varias ventajas en una red convolucional:
= Ayuda a evitar el problema del exploding gradient.
= Mejora la estabilidad del entrenamiento.

= Permite un aprendizaje méas rapido y preciso.

2.6.5. Dropout

El Dropout es una técnica de regularizacion utilizada en redes neuronales para reducir el sobre-
ajuste (overfitting). Fue introducida por Geoffrey Hinton y sus colaboradores [25] y se ha convertido
en una practica comun en el entrenamiento de modelos profundos.

Las capas de Dropout funcionan apagando aleatoriamente un porcentaje de las neuronas en una
capa durante cada paso de entrenamiento, es decir, en cada iteraciéon algunas neuronas no contri-
buyen ni al proceso de activacién ni al de propagacién hacia atras (backpropagation). Sin embargo,
durante la fase de inferencia (cuando el modelo hace predicciones), todas las neuronas estén activas
y contribuyen a la salida final. Podemos describir el funcionamioento del Dropout de la siguiente
manera:

1. Apagado aleatorio de neuronas: Durante el entrenamiento, cada neurona tiene una pro-
babilidad p de ser apagada (puesta en 0). Esta probabilidad p es un hiperparametro que se
elige antes del entrenamiento (comtinmente se usa p = 0.5 en capas ocultas y p = 0.2 en la
capa de entrada).

2. Regularizacion: Al apagar aleatoriamente neuronas, el modelo no puede depender dema-
siado de ninguna caracteristica individual. Esto obliga a la red a aprender representaciones
mas robustas y menos propensas a sobreajustarse a los datos de entrenamiento.

3. Escalado durante la inferencia: Durante la inferencia, las salidas de las neuronas no se
apagan. En cambio, para mantener la coherencia con el entrenamiento, las activaciones de
las neuronas se escalan por el factor 1 —p, lo que asegura que la magnitud de las activaciones
sea consistente entre el entrenamiento y la inferencia.

Al evitar que el modelo dependa excesivamente de caracteristicas especificas, dropout ayuda a
mejorar la capacidad de generalizacion del modelo, lo que se traduce en un mejor rendimiento en
datos no vistos. Una forma de interpretar dropout es como la combinaciéon de muchos modelos
mas pequefios que comparten pesos. Durante la inferencia, todas las neuronas estan activas, lo que
equivale a promediar las predicciones de estos modelos més pequefios, reduciendo asi la varianza
del modelo.
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2.6.6. Convolucién transpuesta (deconvolucion)

En una subseccién anterior, se explico el funcionamiento de la capa de convolucién. Asi como
existen capas que realizan operaciones de convolucion, también existe una capa encargada de llevar
a cabo la operacién inversa. La convolucién transpuesta, también conocida como deconvolucion,
es una operacion fundamental en arquitecturas de redes neuronales convolucionales, particular-
mente en aquellos modelos disenados para tareas de segmentacion de imagenes, superresolucién
o generacién de imégenes (como los autoencoders y las redes generativas adversariales, GANs).
A diferencia de la convolucién convencional, cuyo objetivo es reducir la dimensién espacial de la
entrada y extraer caracteristicas relevantes, la convolucion transpuesta invierte este proceso, am-
pliando las dimensiones espaciales de la entrada para generar una salida de mayor resolucién.

En una convolucién tradicional, un filtro (kernel) de dimensiones predefinidas se desplaza sobre
la imagen de entrada, generando una salida de menor tamafno al combinar los valores de pixeles
locales. Este proceso reduce la resolucion espacial de la imagen mientras comprime la informacién,
lo que es 1til en la fase de decodificador de una red. La convolucion transpuesta, en cambio, toma
una representacion comprimida de la imagen y aplica un kernel de manera que los valores se ex-
panden a lo largo de las dimensiones espaciales, lo que permite aumentar la resoluciéon de la imagen.

Una forma de visualizar el proceso es imaginar como una matriz de entrada es “expandida” ana-
diendo espacios vacios entre sus valores, que luego son rellenados por el filtro de convolucién
transpuesta. Al final de este proceso, obtenemos una imagen con mayor resolucién que la original.
Es importante destacar que la convolucién transpuesta no es simplemente una inversion de los
pasos de la convolucion tradicional, sino que se trata de un proceso en el que también se aprenden
los valores de los filtros para generar una salida adecuada.

La convolucion transpuesta, al igual que la convolucién regular, depende de parametros clave
como el tamafio del filtro , el stride (desplazamiento) y el padding (relleno). Estos pardametros
controlan cuanto se expande la imagen y de qué manera se distribuyen los valores generados.

2.7. Funciones de activacion

Las funciones de activacion son componentes esenciales en las redes neuronales artificiales, de-
bido que determinan si una neurona debe activarse o no al recibir una entrada. La funcién principal
de estas es introducir no linealidad en el modelo, permitiendo a la red aprender y representar re-
laciones complejas que puedan tener los datos. Si no existiera esa no linealidad que proporcionan
las funciones de activacién, una red neuronal, por més profunda que sea, se comportaria como
un modelo lineal simple. En la literatura, podemos encontrar un gran nimero de funciones de
activacién. Sin embargo, solo se introduciran las funciones que se utilizan comtinmente, que son
las mismas que se utilizaran en el presente trabajo.

» Lineal: La funcién lineal es la forma méas simple de funciéon de activacion y se define como
f(z) = x , donde la salida es directamente proporcional a la entrada, como se muestra en la
Figura 2.10 a. Aunque, conceptualmente es sencilla y facil de entender, su principal limitacién
es la falta de no linealidad. Al utilizar una funcién lineal como activacién en todas las capas de
una red neuronal, la red completa se comporta como un modelo lineal, independientemente
de cuantas capas tenga. Esto significa que pierde la capacidad de aprender y representar
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relaciones complejas en los datos. Por esta razoén, la funcion lineal se usa principalmente en
la capa de salida para tareas de regresién, donde el objetivo es predecir un valor continuo.

= Sigmoide: La funcion sigmoide o logistica transforma las entradas en un rango entre 0 y
1, lo que la hace 1til para problemas de clasificacion binaria (Figura 2.10 b). Sin embargo,
presenta problemas como el desvanecimiento del gradiente, lo que dificulta el entrenamiento

de redes profundas.
1

- 1+e=®

()

(2.9)

» Tanh (tangente hiperbélica): La funcién tanh es similar a la sigmoide, pero con un rango
mas amplio, de -1 a 1 (Figura 2.10 c). Esto puede ser 1til en problemas de clasificacién
multi-clase. .

tanh(z) = S (2.10)
et + e "

» ReLU (Rectified Linear Unit): La funcién ReLU toma el resultado de la capa y lo pone
a cero si es negativo. De esta manera, evita que los valores negativos afecten el aprendizaje
del modelo (Figura 2.10 d).

ReLU(z) = maz(0,x) (2.11)

= Softmax: La funcién softmax es una extension de la sigmoide, se utiliza principalmente en
la capa de salida de redes neuronales para tareas de clasificacion multiclase. Convierte un
vector de valores en un vector de probabilidades, donde cada valor representa la probabilidad
de pertenencia a una clase especifica.
6$
softmax(zx) = 5o (2.12)

La eleccion de la funcién de activacion puede tener un impacto significativo en el rendimiento de
una red neurona, ya que cada funcién de activacion tiene sus ventajas y desventajas:

» ReLU es rapida y eficiente, pero puede causar problemas si los valores negativos son impor-
tantes para el modelo.

= Sigmoidey tanh pueden ser mas lentas y costosas computacionalmente, pero pueden ser ttiles
en problemas especificos.

= Softmaz es ideal para problemas de clasificacién multi-clase, pero puede requerir normaliza-
cién adicional.

2.8. Optimizadores

En el ambito del aprendizaje automatico, un optimizador es un algoritmo disenado para ajustar
los parametros de un modelo, como los pesos en una red neuronal, con el propdsito de minimizar
la funcién de pérdida. Esta funcion cuantifica la discrepancia entre las predicciones del modelo
y los datos reales. El objetivo principal de un optimizador es identificar los valores 6ptimos de
los pardametros que reducen esta pérdida, lo que a su vez mejora el rendimiento del modelo. Los
optimizadores se clasifican en varias categorias segin el método que emplean para actualizar los
parametros:
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Figura 2.10: Representacion gréfica de la funciéon de activaciéon a) lineal, b) sigmoide, c) tanh y
e) ReLU.

= Optimizadores basados en el gradiente, como el Descenso del Gradiente y el Descenso del
Gradiente Estocastico (SGD), que utilizan el gradiente de la funcién de pérdida para actua-
lizar los parametros.

Optimizadores que incorporan momento, como SGD con momentum y Gradiente Acelerado
de Nesterov (NAG), que aceleran las actualizaciones mediante la acumulacién de gradientes
pasados.

Optimizadores adaptativos, que ajustan las tasas de aprendizaje individualmente para cada
pardametro, incluyendo AdaGrad (que adapta la tasa de aprendizaje segtn la frecuencia de
actualizaciones), RMSProp (que utiliza una media mévil de los cuadrados de los gradientes),
Adam (que combina los beneficios de AdaGrad y RMSProp), AdamW (una variante de Adam
que incluye decaimiento de peso), Nadam (que combina Adam con el método de Nesterov) y
AdaDelta (que utiliza una ventana de decaimiento para las actualizaciones). Optimizadores
basados en la segunda derivada, como el Método de Newton y L-BFGS(por las siglas en
inglés Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), que utilizan informacién de la
curvatura de la funcién de pérdida para realizar actualizaciones méas precisas [26].
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2.8.1. Descenso del gradiente estocastico

El SGD, por las siglas en inglés Stochastic Gradient Descent, es uno de los algoritmos de opti-
mizacion més utilizados en el entrenamiento de redes neuronales. Se deriva del método de Descenso
del Gradiente y ha sido fundamental en la formacién de modelos de aprendizaje profundo.

El objetivo del SGD es minimizar una funcién de pérdida, que mide qué tan bien esta funcio-
nando el modelo. La funcién de pérdida es una medida del error entre las predicciones del modelo
y los valores reales. los parametros del modelo se actualizan iterativamente en la direccién negativa
del gradiente de la funcién de pérdida. La formula general de actualizacion es:

Ori1 = 0 — NV L (0 35 i) (2.13)
donde:
= ¢;: Parametros del modelo en el paso t.

= 7): Tasa de aprendizaje, un hiperpardmetro que determina el tamano de los pasos de actuali-
zacion.

s VL (04 x;;y): Gradiente de la funcién de pérdida L con respecto a los pardmetros 6, usando
una muestra (z;;y;) de los datos.

A diferencia del Descenso del Gradiente que utiliza todo el conjunto de datos para calcular el
gradiente, el SGD utiliza s6lo una muestra (o un minibatch) en cada iteracién. Esto hace que el
SGD sea més rapido y escalable en conjuntos de datos grandes, aunque introduce ruido en las
actualizaciones de los pardametros.

Ventajas:

= Eficiencia computacional: Procesar un subconjunto de datos reduce el tiempo de computo
en cada iteracion.

= Convergencia rapida: Puede llegar a un minimo mas rapidamente en grandes conjuntos
de datos debido a su naturaleza estocastica.

» Escapatoria de minimos locales: El ruido introducido por el uso de muestras aleatorias

puede ayudar a escapar de minimos locales.

Desventajas:

= Ruido en convergencia: El proceso estocédstico puede causar que las actualizaciones sean
ruidosas, lo que puede dificultar la convergencia a un minimo global.

» Sensibilidad a la tasa de aprendizaje: Una tasa de aprendizaje mal elegida puede llevar
a convergencia lenta o inestabilidad.
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2.8.2. AdaDelta

Adadelta es un optimizador que se basa en el concepto de adaptacion de la tasa de aprendizaje,
y es una extension del método AdaGrad. Utiliza sélo la informacién sobre las actualizaciones mas
recientes, evitando la necesidad de un ajuste manual de la tasa de aprendizaje. Fue propuesto para
abordar algunas de las limitaciones de AdaGrad, especialmente la rapida disminucién de la tasa
de aprendizaje que puede ocurrir en problemas de aprendizaje profundo.

Adadelta utiliza dos promedios moviles, uno para el gradiente y otro para las actualizaciones.
A continuacién se presentan las formulas principales:

1. Acumulacién de los cuadrados de los gradientes:
Elg*): = BE[¢*)i1 + (1 — B)g; (2.14)
2. Acumulacién de las actualizaciones:

E[Ax?); = BE[Az?];, 1 + (1 — B)Ax} (2.15)

3. Actualizacién de parametros:

ElAz?%),_1 + ¢
Az, = — Az g (2.16)
Elg?i + €
4. Actualizacién final del parametro:
Tt = Tt—1 + A.Z't (217)

donde:

= 3: Valor que controla el decaimiento exponencial de las tasas de aprendizaje.
» e: Un pequeiio niimero para evitar la divisiéon por cero, que se suele establecer en 107°,

» g;: Gradiente en el tiempo ¢.

Ventajas:

= No requiere una tasa de aprendizaje inicial, lo que simplifica el proceso de ajuste de hiper-
parametros.

= Es robusto y efectivo para problemas donde se requiere un entrenamiento mas profundo.
= Utiliza solo informacién de las actualizaciones mas recientes, lo que puede ayudar a evitar

problemas de ruido en los gradientes.

Desventajas:

= Puede ser menos eficiente en algunos problemas en comparacién con optimizadores més
avanzados como Adam.

= Puede converger mas lentamente en algunos casos.
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2.8.3. RMSProp

RMSProp (por su nombre en inglés Root Mean Square Propagation) es un optimizador que
también adapta las tasas de aprendizaje de cada parametro, y es especialmente 1til en redes neu-
ronales profundas. Fue propuesto para resolver algunas limitaciones de AdaGrad, que puede llevar
a una rapida disminucién de la tasa de aprendizaje.

Utiliza un promedio moévil para los cuadrados de los gradientes, lo que le permite adaptarse a
las condiciones del optimizador a lo largo del tiempo. Agrega un término pequeno (¢) a la raiz
cuadrada del promedio movil para evitar divisiones por cero. RMSProp, se caracteriza por las
siguientes formulas:

1. Acumulacién de los cuadrados de los gradientes:
El¢*); = BE[g*)i-1 + (1 = B)g} (2.18)
2. Actualizacion de parametros:

=0, — —— g, (2.19)
Elg?; + ¢

donde:

» E[¢?];: Promedio mévil de los cuadrados de los gradientes en el tiempo t.

B: Hiperparametro que controla el decaimiento exponencial.

g:: Gradiente en el tiempo ¢.

0;: Parametro actualizado en el tiempo t.

a: Tasa de aprendizaje inicial.

e: Un pequeiio nimero para evitar la divisiéon por cero.

Ventajas:

= Mantiene tasas de aprendizaje adaptativas que pueden ser més efectivas para problemas de
aprendizaje profundo.

= Resuelve el problema de la disminucion rapida de la tasa de aprendizaje que se presenta en
AdaGrad.

= Proporciona un equilibrio entre la velocidad de convergencia y la estabilidad.

Desventajas:

= Puede ser menos efectivo en ciertos problemas en comparacién con optimizadores mas avan-
zados como Adam.

= La seleccion de los hiperparametros todavia puede ser necesaria.
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2.8.4. Adam

El optimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) es uno de los més populares en el en-
trenamiento de modelos de aprendizaje automatico, especialmente en redes neuronales profundas.
Adam es un optimizador que combina las ventajas de dos métodos de optimizacién: AdaGrad y
RMSProp. Utiliza el momento para acelerar el entrenamiento y mejorar la convergencia. Sus prin-
cipales caracteristicas es que Adam ajusta la tasa de aprendizaje para cada pardmetro de forma
individual, lo que permite un entrenamiento mas eficiente. Utiliza tanto el promedio mdévil de los
gradientes como el promedio mévil de los cuadrados de los gradientes, lo que ayuda a suavizar
el ruido en la direccién del gradiente. Es generalmente mas rapido en converger hacia soluciones
6ptimas en comparacion con otros optimizadores. Adam mantiene dos vectores de momentos, que
se representan en las siguientes ecuaciones:

my =B -my_1+(1—=051)- g (2.20)
vy = Porvi1 + (1 — Ba) -gf (2.21)

donde:
= m; : Promedio mévil de los gradientes (primer momento).
» v;: Promedio mévil de los cuadrados de los gradientes (segundo momento).
= ¢;: Gradiente en el tiempo t.
= 31y (i: Hiperparametros que controlan el decaimiento exponencial.

Debido que m; y v; son inicializados en cero, se aplican correcciones de sesgo:

R m
Ty = tﬁt (2.22)
- M
~ (%7
b, = (2.23)
15

Ventajas:

= Répido y efectivo en la mayoria de los casos.
= Funciona bien en problemas con gran cantidad de datos y parametros.

= Menos necesidad de ajustar la tasa de aprendizaje manualmente.

Desventajas:

= Puede ser menos efectivo en problemas con datos muy ruidosos.

= A veces, puede converger a una solucién suboptima en comparacién con otros optimizadores
en tareas especificas.
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2.8.5. AdamW

AdamW es una variante del optimizador Adam que introduce un enfoque de regularizacion de
pesos mas efectivo. AdamW mantiene las caracteristicas principales de Adam, como el promedio
movil de los gradientes y de los cuadrados de los gradientes, pero realiza una actualizacion adi-
cional para la regularizacion de pesos. En Adam, la regularizacién L2 (o decaimiento de peso) se
aplicaba de manera que afectaba a las actualizaciones del gradiente, lo que podia causar problemas
de convergencia. AdamW separa el proceso de actualizacion de los pesos y la regularizacion, lo que
permite una mejor optimizaciéon y un mejor rendimiento en la generalizacion.

Ha demostrado ser mas efectivo en términos de generalizacién en comparacion con Adam tra-
dicional, especialmente en problemas donde el sobreajuste es un problema. Las férmulas que lo
caracterizan son las siguientes:

1. Actualizacién de los momentos:
my = Bimy_1 + (1 — B1)ge (2.24)
2. Actualizacion de los cuadrados de los gradientes:

v = Bavi— + (1 — Ba)g; (2.25)

3. Correcion de sesgo:
my

:7t7
L =0

C1-4

4. Actualizacion de parametros con regularizaciéon L2:

A

my

A

Vg

(2.26)

«

Or =01 = e
t

My — Ny (2.27)

donde:

s 31 y [o: Controlan el promedio mévil de los momentos y el promedio moévil de los cuadrados
de los gradientes, respectivamente.

= \: Tasa de regularizacion L2.

Ventajas:

= Mejora la capacidad de generalizacién en muchos problemas.
= Menor riesgo de sobreajuste debido a la correcta aplicacién de la regularizacion.

= Conserva la velocidad y eficacia del optimizador Adam.

Desventajas:

= Puede requerir una busqueda mas cuidadosa de hiperparametros.

= En algunos casos, puede ser innecesario si el modelo ya generaliza bien con Adam.
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2.8.6. Nadam

Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation) es una variante de Adam que com-
bina el método de Nesterov con el enfoque de Adam. Este optimizador se disené para mejorar la
convergencia y la eficiencia al ajustar la tasa de aprendizaje adaptativa de los parametros. Combina
el promedio mévil de los gradientes (como Adam) con la técnica de aceleracion de Nesterov, que
proporciona un tipo de “mirada hacia adelante” en las actualizaciones de los parametros. Nadam
utiliza el término de gradiente del futuro, lo que permite un ajuste més efectivo de la direccién y
la magnitud de la actualizacion, como lo vemos en las siguientes férmulas:

1. Actualizacion de los momentos:
my = Bimy—1 + (1 — B1)ge (2.28)
2. Actualizacion de los cuadrados de los gradientes:

v = Povy1 + (1 — ﬁ2)9t2 (2.29)

3. Correccién de sesgo:

my

:7t7
L =05

Vg

T 1-4

A

my

A

(o

(2.30)

4. Actualizacién de parametros con Nesterov:

0y =01 — \/@—?+ (Bru + (1 — B1)ge) (2.31)

€

Ventajas:
= Mejora la convergencia en comparacion con Adam y otras variantes.

= Combina lo mejor de Adam y Nesterov, lo que puede llevar a actualizaciones mas efectivas
de los parametros.

Desventajas:

= Puede ser mas computacionalmente costoso debido al calculo adicional del término de Nes-
terov.

= A veces puede ser menos efectivo en ciertos problemas que optimizadores mas simples.

2.8.7. AdaGrad

AdaGrad (Adaptive Gradient Algorithm) es un optimizador que adapta la tasa de aprendizaje
para cada parametro en funcion de las actualizaciones anteriores. Es particularmente util para
problemas de optimizacién con caracteristicas dispersas, ya que aumenta la tasa de aprendizaje
para parametros poco frecuentes y la disminuye para pardametros mas frecuentes. Ajusta la tasa
de aprendizaje de cada parametro individualmente, lo que permite que el algoritmo tenga un
enfoque mas selectivo al actualizar pardmetros con diferentes frecuencias. Aumenta la tasa de
aprendizaje para parametros con gradientes raros y la reduce para pardmetros con gradientes
frecuentes. AdaGrad se representa por las siguientes ecuaciones:
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1. Acumulacién de los cuadrados de los gradientes:

G =G+ g} (2.32)

2. Actualizacion de parametros:

«

0, =0,_1— Wgt
t

(2.33)

Ventajas:

» Efectivo para problemas con caracteristicas dispersas (por ejemplo, texto o datos de image-
nes).

= No necesita ajustar manualmente la tasa de aprendizaje después del entrenamiento.

Desventajas:

= Puede llevar a una disminucion demasiado rapida de la tasa de aprendizaje, lo que puede
hacer que el modelo no converja.

= En problemas no lineales, la acumulacion de gradientes puede resultar en un rendimiento
suboptimo.

2.9. Funciones y métricas de evaluacién

Las funciones de evaluacion son herramientas fundamentales para medir la calidad y precision
de un modelo durante las etapas de entrenamiento y prueba. Estas funciones son cruciales, ya que
permiten evaluar el rendimiento del modelo y ajustar sus parametros con el fin de optimizar su
desempeno. Por otro lado, las métricas de evaluacién son criterios que se utilizan para medir la
eficacia de un modelo una vez que ha sido entrenado. Estas métricas ofrecen una forma de cuan-
tificar el rendimiento del modelo en tareas especificas.

Existen diversas funciones y métricas de evaluacién, y a continuacion se describen algunas de
las mas relevantes que se emplean para evaluar los modelos entrenados en este trabajo.

2.9.1. Precision

La precision es una métrica fundamental en el ambito del aprendizaje automatico y la es-
tadistica, utilizada para evaluar el rendimiento de los modelos de clasificaciéon. Se define como la
proporcion de verdaderos positivos sobre el total de predicciones positivas realizadas por el modelo.
En términos matematicos, la precision se puede expresar mediante la siguiente formula:

TP

P=—" 2.34
TP+ FP (2:34)

donde:

» TP (True Positives): Verdaderos positivos, es decir, el nimero de casos que fueron correc-
tamente clasificados como positivos.
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» FP (False Positives): Falsos positivos, es decir, el nimero de casos que fueron incorrecta-
mente clasificados como positivos.

La precision es especialmente relevante en contextos donde el costo de un falso positivo es signifi-
cativo, donde es crucial que el modelo mantenga una alta precision para evitar errores que puedan
afectar la salud o la seguridad de las personas.

Es importante destacar que la precision por si sola no proporciona una vision completa del rendi-
miento del modelo. Por ello, a menudo se complementa con otras métricas, como el recall (sensi-
bilidad) y el Fl-score, que ofrecen una perspectiva més equilibrada del desempeno del modelo en
la deteccion de casos positivos y negativos.

2.9.2. Recall

La funcién recall o sensibilidad es una métrica de evaluaciéon fundamental en el aprendizaje
automatico, especialmente en tareas de clasificacion, ya que mide la capacidad del modelo para
identificar correctamente todos los casos positivos. El recall se define como la proporciéon de ver-
daderos positivos sobre el total de casos positivos reales. La formula para calcular el recall es la
siguiente::

g TP

TP+ FN
dondeFIN (False Negatives) son falsos negativos, es decir, el nimero de casos que fueron in-
correctamente clasificados como negativos cuando deberian haber sido positivos. Una sensibilidad
alta indica que el modelo es bueno para detectar las instancias reales, pero no necesariamente
significa que el modelo esté clasificando correctamente. Por ejemplo, si un modelo médico tiene
una sensibilidad del 90 %, eso significa que 90 % de los pacientes con la enfermedad en cuestion
seran detectados como positivos. La sensibilidad es especialmente 1til en problemas de deteccion
de anomalias o outliers (valores atipicos), donde se prioriza la deteccion de las instancias positivas
sobre la precision.

(2.35)

2.9.3. Fl-score

El Fl-score es una métrica utilizada en el ambito del aprendizaje automatico para evaluar el
rendimiento de modelos de clasificacion, especialmente en situaciones donde hay un desequilibrio
entre las clases. Combina la precision y sencibilidad en un solo valor, proporcionando una medida
mas equilibrada de la eficacia del modelo en la identificacién de casos positivos, y se expresa
matematicamente de la siguiente manera:

(2.36)
donde:

= P es la precision.

s R es recall.

Un F1-score alto indica que el modelo esta logrando un equilibrado rendimiento en términos de
precision y recall. Un F1-score cercano a 1 es ideal, mientras que un F'1-score cerca de 0.5 puede
indicar que el modelo esta teniendo dificultades para alcanzar una buena combinacién de precision
y recall.
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2.9.4. Accuracy

El accuracy (ezactitud)se refiere a la capacidad del modelo para clasificar correctamente todas
las instancias en un conjunto de datos. En otras palabras, es la proporcion de instancias que el
modelo clasifica correctamente entre todas las instancias. El accuracy se define como la relacién
entre el niimero de instancias correctas clasificadas y el total de instancias. Su férmula estda dada

por:
TP+TN

" TP+TN+FP+FN
donde TN (True Negatives) son verdaderos negativos, es decir, el nimero de casos que fueron
correctamente clasificados como negativos. Un accuracy alto indica que el modelo esta clasificando
correctamente la mayoria de las instancias. Sin embargo, un accuracy bajo puede indicar que el
modelo esta teniendo dificultades para clasificar correctamente algunas instancias.

(2.37)

2.9.5. Error cuadratico medio

El error cuadratico medio (MSE, por las siglas en ingles Mean Square Error) mide el promedio
de los errores al cuadrado entre los valores predichos por el modelo y los valores reales. Cuanto
menor sea el valor del MSE, mas preciso es el modelo en sus predicciones. Matematicamente, se

define de la siguiente manera:
1 n
M = ﬁ Z(yl - yp?"ed)2 (238>

=1

donde:

= y;i: Se refiere al valor real, es decir, el valor que se tiene etiquetado o establecido en conjunto
de datos.

= pred: Es el valor predicho.

donde n es el nimero total de instancias en el conjunto de datos.

Un MSE bajo indica que las predicciones del modelo estan cerca de los valores reales, lo que
sugiere un buen rendimiento. Sin embargo, un MSE alto puede indicar que las predicciones del
modelo estan lejos de los valores reales, lo que sugiere un mal rendimiento.

2.9.6. Error absoluto medio

El error absoluto medio (MAE, por las siglas en inglés Mean Absolut Error) a diferencia del
MSE, no eleva al cuadrado los errores, por lo que trata de manera uniforme todos los errores,
independientemente de su tamano.Matematicamente, el MAE se define como:

1.
M = ﬁ Z |yz - ypred| (239)
i=1

Un MAFE bajo indica que las predicciones del modelo estan cerca de los valores reales, lo que sugiere
un buen rendimiento. Sin embargo, un MAFE alto puede indicar que las predicciones del modelo
estan lejos de los valores reales, lo que sugiere un mal rendimiento.
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2.9.7. Coeficiente de determinacion

El coeficiente de determinacién, también conocido como R? o R2-Score, es una métrica que
mide la proporcion de la varianza de la variable dependiente que el modelo es capaz de explicar
en relacion con la varianza total. En otras palabras, indica qué tan bien el modelo se ajusta a los
datos observados y qué porcentaje de la variabilidad de los datos logra explicar. Un valor de R?
cercano a 1 sugiere un buen ajuste, mientras que un valor cercano a 0 indica que el modelo explica
muy poca de la variacién en los datos. La férmula para el R? estd dada por:

Rr—1-25E (2.40)

donde:

= SSE es la suma de los errores cuadrados entre las predicciones y los valores reales.

= SST es la suma de las diferencias entre los valores reales y la media de los valores reales.

Un R? cercano a 1 indica que el modelo explica bien la varianza de los datos, lo que sugiere un
buen rendimiento. Sin embargo, un R? muy por de bajo de 1, puede indicar que el modelo no
explica bien la variabilidad de los datos, lo que sugiere un mal rendimiento.

2.9.8. Interseccion sobre la union

La interseccion sobre la unién (loU, por las siglas en inglés Intersection over Union), también
conocido como coeficiente de Jaccard, es una métrica clave en la evaluaciéon de modelos de segmen-
tacion de imdgenes, ya que mide cuan bien un modelo segmenta una clase particular (o todas las
clases) en comparacion con el “ground truth” (la verdad de terreno, es decir, las etiquetas reales).
El IoU se define como la relacion entre el drea de interseccion y el area de unién entre la méscara
predicha por el modelo y la méascara verdadera. Es decir:

Interseccion  [ANB| TP
Unién  |[AUB| TP+ FP+FN

ToU = (2.41)

donde:

= Interseccion: Es el area comun entre la regién predicha por el modelo y la region verdadera.

= Uniodn: Es la unién total de ambas areas, tanto la predicha como la verdadera.
donde:

= A representa el conjunto de pixeles en la mascara predicha (segmentada por el modelo).

= B representa el conjunto de pixeles en la mascara real (ground truth).

En la segmentacién de imédgenes, se calcula el IoU para cada clase (cada objeto o regién de interés)
en una imagen. Luego, se puede calcular el JoU promedio sobre todas las clases (esto se llama
mlIoU o Mean IoU).

En segmentacion de imagenes, el loU suele ser una métrica mas precisa y ajustada que la pre-
cisiéon porque la precision puede ser enganosa si el modelo predice demasiados pixeles de fondo
correctamente pero falla en predecir los objetos correctamente.
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2.9.9. Dice coefficient

El Dice coefficient, también conocido como coeficiente de similaridad de Dice (lo llamaremos
Dice, para simplificar), es una métrica utilizada para evaluar la similitud entre dos conjuntos,
especialmente en problemas de segmentacion de imagenes. Se emplea ampliamente en areas como
el procesamiento de imagenes biomédicas, visiéon por computadora y reconocimiento de patrones.
Su principal objetivo es medir qué tan bien una prediccién coincide con las etiquetas reales en
tareas de segmentacion. Matematicamente, se representa como de la siguiente forma:

2x|ANB| 2 x TP

Dice — _
““TTA¥|B] T 2xTP+FP+FN

(2.42)

Un Dice = 1 significa que hay una coincidencia perfecta entre la prediccion y la méscara real, lo que
indica que todos los pixeles segmentados estan correctamente clasificados. Por otro lado, un Dice
= 0 indica que no hay coincidencia alguna entre los conjuntos, es decir, ningin pixel segmentado
coincide con la mascara real.

Dice es ampliamente utilizado en tareas de segmentacién de imégenes médicas y otros problemas
de segmentacion binaria, debido a su sensibilidad en la comparacién de regiones superpuestas. Una
ventaja importante del Dice Coefficient es que es especialmente adecuado para clases de objetos
pequenos, ya que toma en cuenta tanto la precisién como la cobertura en la regién predicha.

2.9.10. Especificidad

La especificidad es una métrica que mide la proporciéon de verdaderos negativos entre todos
los negativos reales. Es especialmente til en problemas donde es importante saber cuantos de los
negativos se identifican correctamente. La especificidad se calcula de la siguiente manera:

TN
TN + FP
Una especificidad alta indica que el modelo es efectivo para identificar la clase negativa, minimi-

zando la cantidad de falsos positivos. Es particularmente importante en contextos donde los falsos
positivos tienen consecuencias significativas (por ejemplo, pruebas médicas).

Especificidad = (2.43)

La especificidad es crucial en diversas aplicaciones, como en diagnosticos médicos, donde es esencial
no sélo identificar correctamente a los enfermos (alta sensibilidad) sino también evitar clasificar
incorrectamente a los sanos como enfermos.

2.10. Segmentacion

La segmentacion de imagenes es la tarea de encontrar grupos de pixeles que “van juntos”
al dividir una imagen digital en varias regiones o segmentos, con el objetivo de simplificar la
representacion de la imagen y hacerla més facil de analizar [27]. Existe una gran variedad de
algoritmos que hacen estas tareas, basados en distintos métodos, como se muestran a continuacién:

1. Segmentacion basada en bordes: Se enfoca en detectar bordes dentro de la imagen, que
son cambios abruptos en la intensidad de los pixeles. Los bordes generalmente corresponden
a los limites entre diferentes objetos [28]. Debido a lo anterior mencionado, es dificil detectar
bordes suaves, por lo que el ruido en la imagen puede causar falsos positivos.
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2. Segmentacion basada en regiones: Este enfoque agrupa pixeles que son similares en
caracteristicas como la intensidad o el color. Empieza con un conjunto de “semillas” y expande
las regiones adyacentes que cumplen con un criterio de similitud. La imagen se divide en
subregiones mas pequenas y luego se fusionan las regiones similares. Para obtener buenos
resultados es necesario elegir adecuadamente los criterios de similitud y la seleccion inicial
de semillas [29].

3. Segmentacion basada en clustering: Los algoritmos de clustering agrupan pixeles en
clusters o grupos basados en caracteristicas similares. Un ejemplo de algoritmo de agrupa-
miento comun es el K-means Clustering, que clasifica los pixeles en k clusters. Es importante
elegir el niimero 6ptimo de clusters para obtener una buena segmentacion, por lo que puede
ser complicado y puede requerir ajustes [30].

4. Segmentacion semantica: En el caso de esta técnica, descompone la imagen en regiones
que corresponden a diferentes objetos o partes del entorno, asignando una etiqueta a cada

%«

pixel, por ejemplo: “person”; “coche”, “arbol”, “piso”, etc.

Se utilizan CNNs para extraer caracteristicas de alto nivel de la imagen, como bordes, textu-
ras y patrones especificos. Estas caracteristicas son fundamentales para diferenciar entre las
distintas clases en la imagen. Modelo como U-Net [1] ha mostrado gran eficacia para realizar
esta tarea. Mas adelante se profundiza en algunos modelos, ya que requieren un enfoque mas
profundo para la comprension del presente trabajo.

5. Segmentacion de instancias: A diferencia de la segmentacién semantica, no sélo identifica
qué clase estd presente en cada pixel, sino también distingue entre diferentes instancias de la
misma clase. Un ejemplo de esta técnica es Mask R-CNN [31], que realiza segmentacién de
instancias asignando maéascaras binarias a cada objeto detectado. Este tipo de segmentacion
es computacionalmente intensivo y requiere un etiquetado detallado de datos.

2.11. Redes convolucionales predefinidas

A lo largo de los anos, las CNNs han experimentado un rapido desarrollo, impulsadas en gran
medida por avances en arquitectura y en poder de computo. Aunque las CNNs se basan en prin-
cipios matematicos bien establecidos, su implementacion ha variado considerablemente, lo que ha
dado lugar a diversas arquitecturas optimizadas para tareas especificas. Algunas de estas arquitec-
turas han demostrado un rendimiento superior en competencias de vision por computadora, siendo
reconocidas y utilizadas ampliamente en la investigacion y la industria.

Estas redes, conocidas por su nombre propio, no sélo representan hitos en el desarrollo de las
CNNs, sino que también han influido en muchas aplicaciones practicas, desde la clasificacién de
imagenes hasta la segmentacién de objetos y més alld. Las redes como AlexNet [32], VGG [33]
y ResNet [34] han revolucionado el campo, ofreciendo mejoras significativas en precisiéon y eficiencia.

La segmentacién de imagenes es, también, una tarea fundamental en vision por computadora,
donde el objetivo es clasificar cada pixel de una imagen en una categoria especifica, como se men-
ciond en secciones anteriores (2.10). Para enfrentar estos desafios, se han desarrollado diversas
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arquitecturas de redes convolucionales disenadas especificamente para la segmentacién. A conti-
nuacion, se presentan 3 de las arquitecturas diseniadas para realizar esta tareas, las cuales seran
implementadas para la segmentacion que se realizard mas adelante en el presente trabajo.

2.11.1. U-Net

U-Net es una de las arquitecturas més influyentes en el ambito de la segmentacion de iméage-

nes, y fue desarrollada inicialmente para tareas de segmentacién en el campo de la biomedicina.
Propuesta por Olaf Ronneberger y su equipo en 2015 [1], esta red fue disefiada para superar las
limitaciones de las arquitecturas tradicionales en problemas de segmentaciéon donde los datos eti-
quetados suelen ser escasos, y el equilibrio entre clases es frecuentemente desbalanceado. U-Net
logré destacar en aplicaciones donde la precision en la identificacion de limites y estructuras es
fundamental, como en la segmentacién de tejidos o células en imagenes microscopicas.
La arquitectura de U-Net sigue una estructura simétrica en forma de “u”, con dos componen-
tes principales: el encoder (codificador) y el decoder (decodificador), como se muestra en la Figura
2.11. En el codificador, la red reduce progresivamente la resolucién espacial de la imagen a través
de varias capas de convoluciéon y operaciones de pooling, extrayendo caracteristicas de alto nivel
a medida que la imagen se hace mas compacta. Esta fase del codificador es crucial para capturar
las caracteristicas relevantes de la imagen. Sin embargo, al reducir la resolucion, se corre el riesgo
de perder detalles finos importantes para una segmentacion precisa. Para abordar esta limitacién,
U-Net introduce un decodificador que reconstruye la imagen a su resolucion original utilizando
capas deconvolucionales. Una de las innovaciones clave de U-Net es el uso de conexiones de salto
(skip connections) entre las capas correspondientes del codificador y del decodificador. Estas co-
nexiones permiten que las caracteristicas de alta resolucion de las primeras capas del codificador
se transfieran directamente al decodificador, conservando asi informacién espacial detallada que
de otro modo se perderia en el proceso de downsampling (remuestreo descendente). Esta técnica
no solo mejora la precisién de la segmentacion, sino que también permite que U-Net funcione bien
incluso con conjuntos de datos pequenios y desbalanceados, algo comin en muchas aplicaciones
biomédicas.

2.11.2. SegNet

SegNet es una arquitectura disenada especificamente para la segmentaciéon de iméagenes, de-
sarrollada por Vijay Badrinarayanan y su equipo en 2015 [2]. Esta red surgié como una solucién
eficiente y escalable para la segmentacion semantica, una tarea que requiere clasificar cada pixel de
una imagen en una categoria. SegNet fue disefiada con el objetivo de proporcionar una red menos
costosa en términos de memoria y computacion, lo que la hace ideal para aplicaciones en tiempo
real como la conducciéon auténoma, donde la eficiencia es critica.

La arquitectura de SegNet se basa en un modelo codificador-decodificador, similar al de otras
arquitecturas de segmentacién como U-Net. Sin embargo, lo que diferencia a SegNet es su enfoque
en la fase de decodificador. El codificador de SegNet es idéntico a las primeras capas convolucio-
nales de redes preentrenadas populares como VGG16. El codificador consta de una serie de capas
convolucionales seguidas de operaciones de MaxPooling, que reducen progresivamente la resolucion
de la imagen mientras extraen caracteristicas de alto nivel, como se muestra en la Figura 2.12.
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El verdadero aporte de SegNet viene en su fase de decodificador, donde utiliza un método tnico
para restaurar la resolucién espacial de la imagen. A diferencia de otras arquitecturas que em-
plean técnicas como la interpolacién o la deconvolucién para realizar el upsampling (que se podria
traducir como “remuestreo ascendente”), SegNet introduce el uso de los indices de MaxPooling
obtenidos en el codificador para guiar el proceso de reconstrucciéon en el decodificador. Estos in-
dices de MaxPooling contienen informacién sobre las posiciones espaciales de los maximos locales
durante la fase de compresién en el codificador, lo que permite realizar un unpooling preciso en el
decodificador. Esto es crucial, ya que permite una reconstruccion mas detallada de los contornos y
los limites de los objetos segmentados, sin afiadir demasiada carga computacional o requerimientos
de memoria adicionales.

El uso de los indices de MaxPooling es una innovacién importante, ya que reduce significati-
vamente el nimero de parametros de la red en comparacion con otros métodos de upsampling mas
costosos. Como resultado, SegNet es capaz de realizar una segmentacion semantica precisa con
una fraccion del costo computacional de otras arquitecturas profundas. Esto hace que SegNet sea
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Figura 2.12: Ilustracién de la arquitectura SegNet (basada en [2]). No hay capas totalmente
conectadas, por lo que sélo es convolucional. Un decodificador aumenta la muestra de su entrada
utilizando los indices de agrupacion transferidos desde su codificador para producir un mapa o
mapas de caracteristicas dispersos. A continuacion, realiza una convolucién con un banco de filtros
entrenable para densificar el mapa de caracteristicas. Los mapas de caracteristicas de salida finales
del descodificador se introducen en un clasificador de maxima suavidad para la clasificaciéon por
pixeles.

particularmente adecuada para aplicaciones méviles y sistemas embebidos, donde la capacidad de
procesamiento y memoria suelen ser limitadas.

SegNet ha demostrado ser altamente efectiva en tareas de segmentacion de escenas urbanas, lo
que la hace ideal para aplicaciones en la conducciéon auténoma, donde la identificacién de carre-
teras, senales, peatones y otros elementos del entorno es crucial. Ademas, debido a su eficiencia
computacional, SegNet es utilizada en otros contextos que requieren segmentacion en tiempo real,
como la robdtica y la realidad aumentada.

2.11.3. DeepLabV3+

DeepLabV3+ es la versién mejorada de la familia DeepLab, una serie de arquitecturas desarro-
lladas por Google para la segmentacién semantica de imagenes. Lanzada en 2018, DeepLabV3+
integra multiples avances de sus predecesoras (DeepLabV1, V2 y V3) y se ha consolidado como
una de las arquitecturas mas avanzadas en segmentacion de imagenes gracias a su capacidad para
capturar tanto caracteristicas locales como globales de una imagen, lo que le permite segmentar
objetos con precisién, incluso en escenarios complejos [3].

DeepLabV3+ introduce mejoras clave sobre DeepLabV3, combinando la potencia de las con-
voluciones dilatadas (también conocidas como convoluciones Atrous) y un médulo codificador-
decodificador que optimiza la segmentaciéon de bordes y contornos de objetos, como se muestra en
la Figura 2.13. Una de las caracteristicas méas importantes de DeepLabV3+ es el uso de convo-
luciones Atrous para expandir el campo receptivo de la red sin reducir la resolucion espacial de
las caracteristicas extraidas. En las convoluciones tradicionales, a medida que las capas se hacen



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 39

 Codificador [ —

DCNN “" on
Convol Atrous tasa6. ﬁ Y /4
< _.% >—>

K
AAAAAAAA ]
W
cl d O
' Poolingde
) . —
', \ aimage

.................................................

—
D

o s,

Prediccidn

v

"ﬁ"[concatenal—»@—» 3x3Conv| » Mu;st4ra l L, °

Decodificador S

...............................................................................................

C
S 2
s
S

emmEmm s —————
0y

~-

s,
0y

Figura 2.13: Diagrama de la arquitectura DeepLabv3+ (basada en [3]), donde amplia DeepLabv3
empleando una estructura codificador-decodificador. El médulo codificador codifica la informaciéon
contextual multiescala aplicando una convoluciéon Atrous a multiples escalas, mientras que el mo-
dulo decodificador, sencillo pero eficaz, refina los resultados de la segmentacién a lo largo de los
limites de los objetos.

mas profundas, el campo receptivo aumenta, pero la resolucion espacial disminuye. Sin embargo,
en DeepLabV3+, las convoluciones Atrous permiten que la red capture informacion a gran escala
sin perder detalles de resolucion, lo que es crucial para una segmentacion precisa en objetos de
diferentes tamarfios. Este enfoque resulta especialmente util cuando se trabaja con imagenes de alta
resolucion y escenas complejas, donde los objetos pueden variar significativamente en tamafo.

Otra innovacién significativa de DeepLabV3+ es el mddulo de Pooling Piramidal Espacial (PPM),
que ayuda a la red a capturar informacion contextual en multiples escalas. El PPM realiza un
“pooling” en diferentes resoluciones y luego combina estas caracteristicas para enriquecer la repre-
sentacion de la imagen. Al combinar informaciéon de diferentes niveles de contexto, DeepLabV3+
puede segmentar con precision tanto objetos pequenios como grandes dentro de una misma imagen,
lo que lo convierte en una red robusta para una amplia variedad de tareas de segmentacion.

En cuanto al codificador, DeepLabV3+ incorpora una fase de upsampling que permite la recupe-
racion precisa de los detalles espaciales, particularmente en los bordes de los objetos segmentados.
Esta fase de upsampling incluye operaciones de convolucién adicionales que refinan los contornos
y los detalles més finos, garantizando una segmentacion de alta calidad. La combinacién del co-
dificador con convoluciones Atrous y el codificador refinado permite que DeepLabV3+ supere los
desafios que enfrentan otras arquitecturas al segmentar objetos con formas complejas o bordes
irregulares.

DeepLabV3+ ha sido utilizada con gran éxito en la segmentacién semantica de escenas natu-
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rales, lo que es esencial en aplicaciones como la conduccién auténoma, la robética, la realidad
aumentada y la visiéon por computadora en tiempo real. Ademéas, ha demostrado un rendimiento
sobresaliente en benchmarks como PASCAL VOC y Cityscapes, que son estandar de referencia
para la segmentacion semantica de imagenes.

2.12. Validacion cruzada

La validacién cruzada es una técnica utilizada en el aprendizaje automético para evaluar el
rendimiento de un modelo, proporcionando una medida mas robusta y generalizable del desem-
peno que el simple uso de un conjunto de datos de entrenamiento y otro de prueba. Su principal
objetivo es evitar el sobreajuste y garantizar que el modelo tenga una capacidad adecuada para
generalizar a datos nuevos y no vistos.

El proceso de la validacion cruzada consiste que, en lugar de dividir los datos en un tinico conjunto
de entrenamiento y uno de prueba, la validacion cruzada divide los datos en varios subconjuntos,
llamados folds. El procedimiento tipico es el siguiente:

1. Division de los datos en K folds: El conjunto de datos completo se divide en K particiones
o folds. Por ejemplo, en una validacién cruzada de 5 particiones (K = 5), los datos se dividen
en 5 conjuntos del mismo tamano (o lo mas equilibrado posible).

2. Entrenamiento y validacién iterativa: Se realizan K iteraciones. En cada iteracion, el
modelo se entrena con K-1 folds y se valida con el fold restante que se aparté como conjunto
de validacion. Este proceso se repite hasta que cada fold ha sido utilizado como conjunto de
validaciéon una vez.

3. Promedio del rendimiento: Después de realizar todas las iteraciones, los resultados obte-
nidos en cada fold se promedian para proporcionar una estimacion final del rendimiento del
modelo. Este promedio proporciona una estimaciéon més estable y representativa del com-
portamiento del modelo en diferentes particiones del conjunto de datos.

La validacion cruzada permite el mejor uso de los datos, ya que todos los datos se usan tanto para
el entrenamiento como para la validacién, lo que permite aprovechar mejor la informacion disponi-
ble, especialmente cuando el conjunto de datos es pequeno. Al utilizarla, se reduce el sobreajuste,
dado que el modelo es probado en diferentes particiones de los datos, la validaciéon cruzada ayuda
a detectar problemas de sobreajuste, ya que se evalta el rendimiento del modelo en multiples sub-
conjuntos. Al promediar los resultados sobre varios folds, se obtiene una medida de rendimiento
mas fiable y menos dependiente de una tnica division de los datos.

Tipos de validacion cruzada:

= K-Fold Cross-Validation: Es la forma méas comin. Como se describié anteriormente, los
datos se dividen en K partes y se realizan K iteraciones de entrenamiento y validacion.

» Leave-One-Out Cross-Validation (LOO-CV): Es un caso especial de validacién cruzada
donde K es igual al nimero de muestras en el conjunto de datos. Cada muestra se deja fuera
en cada iteracion, lo que genera un alto nimero de evaluaciones. Aunque es mas precisa, es
computacionalmente costosa para conjuntos de datos grandes.
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» Stratified K-Fold Cross-Validation: Una variante de la validacién cruzada tradicional,
que asegura que cada fold mantiene la misma proporcién de clases que el conjunto de datos
original, lo que es 1til en problemas de clasificacion desequilibrada.

En resumen, la validacion cruzada es una herramienta poderosa para evaluar modelos de aprendi-
zaje automatico, ya que ofrece una evaluacién confiable y ayuda a seleccionar modelos y ajustar
hiperparametros de manera mas efectiva, evitando que se tomen decisiones basadas en particiones
especificas del conjunto de datos.

2.13. Aumento de datos

El aumento de datos en el aprendizaje profundo es crucial cuando se cuentan con pocos datos;
ya sean imagenes, texto, etc. El aprendizaje de DNNs requiere una gran cantidad de datos, debido
a que el rendimiento predictivo de los modelos que son entrenados disminuye cuando el tamano
y la calidad de la muestra son pocos. El entrenar arquitecturas DNNs con conjuntos de datos
pequenos generalmente provoca un sobreajuste y poca capacidad de generalizacién; por lo tanto
una reducciéon del rendimiento predictivo.

Recopilar y etiquetar datos es un proceso que lleva mucho tiempo. Ademads, se requiere cono-
cimientos especificos del ambito. Aqui es donde aumento de datos es utilizado para superar el
problema del bajo tamano de la muestra, esto, ampliando el nimero de datos mediante la gene-
raciéon de instancias sintéticas o el remuestreo. Los métodos tradicionales de aumento de datos
implican transformaciones elementales de las imagenes para preservar el contenido y la categoria,
como rotaciones, reflexiones, aumento de tamano y recortes; esto en el caso de imagenes. El mé-
todo seleccionado dependera del tipo de datos que se esté tratando. Por ejemplo, en el calculo del
diametro, se empleara la interpolacion lineal, que permite estimar valores intermedios entre pun-
tos conocidos de manera precisa. En la parte de segmentacion de imagenes, se aplicaran técnicas
de aumentacion de datos como rotaciones, reflexiones y otras transformaciones geométricas sobre
cada una de las micrografias. Estas técnicas son cruciales para mejorar la robustez del modelo y
su capacidad de generalizacion. Los detalles especificos sobre la implementacién de estas técnicas
se describirdn en mayor profundidad més adelante (Secciones 4.1 y 4.8).

2.13.1. Interpolacion lineal

La interpolacién es un método numeérico, cuya finalidad es el realizar la estimacion de un valor
desconocido en un intervalo situado entre dos valores conocidos de una funcion. En la Figura 2.14
podemos ver un ejemplo de interpolacion lineal, en la cual, partiendo de dos puntos conocidos
podemos estimar un valor que este dentro del intervalo de los mismos. Por lo tanto, interpolar
se entenderd estimar un valor desconocido en algiin punto de una funcién, mediante el calculo de
un factor de proporcionalidad con base en los valores conocidos de la funciéon. Para calcular este
factor de proporcionalidad podemos utilizar la Ec. 2.44, que parte de la Figura 2.14.

f (1) = f(xo)

1 — Zo

f(z;) = f(zo) + (x; — x0) (2.44)
donde zy y f(xy) representan un punto inicial y el valor de la funcién en el mismo, respectivamente.
z1y f(x1) representan un punto final y el valor de la funcién en el mismo, respectivamente. Final-
mente, z; v f(x;) representa el punto que queremos calcular (dentro del intervalo de los dos valores
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Figura 2.14: Ejemplo grafico de interpolacién lineal.

anteriores) y el valor de la funcién, respectivamente. Cada segmento agrupa pixeles que comparten
ciertas caracteristicas visuales, como color, intensidad o textura, y que pueden representar partes
de objetos o estructuras especificas dentro de la imagen.

2.13.2. Técnicas comunes de aumento de datos en imagenes

En problemas de procesamiento de imagenes, las técnicas de aumento de datos pueden implicar
transformaciones geométricas, cambios en la iluminacion, entre otros. Aqui algunas de las técnicas
mas utilizadas:

1. Rotacién: Rotar la imagen un ntiimero determinado de grados, lo que permite al modelo
reconocer el objeto desde diferentes orientaciones.

2. Desplazamientos: Realizar traslaciones horizontales o verticales, es decir, desplazar la ima-
gen ligeramente en ambas direcciones.

3. Escalado (Zoom): Aplicar un aumento o reduccién del tamano de la imagen para que el
modelo aprenda a reconocer objetos de diferentes tamanos.

4. Reflexién (Flip horizontal o vertical): Reflejar la imagen en sentido horizontal o vertical,
lo cual es 1til, por ejemplo, para reconocer imagenes de objetos que pueden aparecer en ambos
sentidos.

5. Recortes Aleatorios (Random Cropping): Recortar una parte aleatoria de la imagen,
lo que obliga al modelo a centrarse en diferentes secciones de la imagen.
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6. Cambios en el Brillo y Contraste: Variar la intensidad de brillo o contraste de la imagen
para que el modelo se vuelva més robusto frente a las diferencias de iluminacion.

7. Aplicacion de Ruido: Anadir ruido gaussiano o sal y pimienta a las imagenes para hacer
que el modelo sea mas robusto frente a imagenes ruidosas o imperfectas.

8. Modificacién de Colores (Augmentacion en el espacio de color): Cambiar el balance
de colores o realizar transformaciones en el espacio de color (como pasar de RGB a HSV o
YCbCr y modificar uno de esos canales).

9. Corte Aleatorio de Pixeles (Random Erasing): Enmascarar (borrar) aleatoriamente
una pequena parte de la imagen para que el modelo se acostumbre a trabajar con informacion
incompleta.

2.13.3. Aumento de datos en tiempo real

Aumento de Datos en Tiempo Real es una técnica avanzada en la que las transformaciones de
los datos de entrenamiento, como las rotaciones, desplazamientos, reflejos, entre otros, se aplican
dindmicamente durante el proceso de entrenamiento del modelo, en lugar de preprocesarlas de
antemano. Esto significa que cada vez que el modelo entrena con un lote de imagenes, esas imagenes
se modifican de forma aleatoria para generar nuevas versiones. Asi, cada paso de entrenamiento
recibe variaciones diferentes de las mismas iméagenes base, lo que enriquece el aprendizaje del
modelo sin necesidad de almacenar versiones adicionales de los datos.

2.14. Espacios de color

El espacio de color en el que se representan las imagenes puede influir significativamente en el
rendimiento de los modelos de segmentacion. Dependiendo del tipo de caracteristicas que se desea
resaltar, cambiar el espacio de color puede mejorar la precisién de la segmentacion en funcién de la
naturaleza de los datos. A continuacién, se describen tres de los espacios de color mas utilizados,
los cuales se aplicaran en el conjunto de datos (micrografias), para analizar el desempeno de las
redes convolucionales con cada uno de ellos.

2.14.1. Espacio de color RGB

El espacio de color RGB (Red, Green, Blue) es uno de los mas comunes y representa las image-
nes mediante una combinaciéon aditiva de estos tres colores. Cada pixel contiene valores para cada
componente, lo que permite representar una amplia gama de colores. Este espacio de color es di-
recto y suele ser el formato predeterminado para las cdmaras y muchas bases de datos de imagenes.

Una de las desventajas del espacio RGB es que las variaciones de iluminaciéon y sombra afec-
tan todos los canales de manera simultanea, lo que puede generar confusiones para el modelo de
segmentacion. Aun asi, este espacio es adecuado cuando el color es una caracteristica dominante
para la diferenciacion de clases en la imagen.
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2.14.2. Espacio de color HSV

El espacio HSV (Hue, Saturation, Value) descompone la informacién de color en tres compo-
nentes: matiz (hue), saturacion y valor (brillo). A diferencia de RGB, donde los tres canales estan
correlacionados, en HSV la informacién de brillo se maneja por separado, lo que permite que el
modelo enfoque més en las caracteristicas de color sin verse afectado directamente por las varia-
ciones de luz.

» Matiz (Hue): Representa el color puro, lo que facilita la diferenciacion entre diferentes
colores.

s Saturacién: Mide la intensidad del color.

= Valor: Describe el brillo, que puede ser 1util para destacar elementos brillantes o con poca
iluminacién.

En segmentacion, el uso de HSV puede ser beneficioso cuando se desea que las diferencias de color
sean mas evidentes o cuando se trata de minimizar los efectos de las variaciones de iluminacién.

2.14.3. Espacio de color CIElab (Lab)

El espacio CIElab, también conocido como Lab, es perceptualmente uniforme, lo que significa
que las diferencias en el espacio Lab corresponden més de cerca a cémo los humanos perciben el
color. Se compone de tres componentes:

= L: Representa la luminosidad o claridad.
= a: Indica la posicion entre los colores verde y rojo.
= b: Indica la posicién entre azul y amarillo.

Lab es 1til en segmentacion cuando se busca una mejor separacion entre los diferentes objetos o
clases, ya que este espacio esta disefiado para ser mas preciso en términos de percepcion de color.
A menudo se utiliza en tareas donde los bordes entre objetos no son muy evidentes en RGB, ya
que Lab facilita la identificacion de esos limites.
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El molibdeno es un metal de transicién esencial en diversas industrias, conocido por su alta
resistencia a la corrosiéon y su capacidad para soportar temperaturas extremas. Debido a estas
propiedades, el molibdeno es ampliamente utilizado en la fabricacién de aleaciones de acero, com-
ponentes electronicos, catalizadores y en la industria aeroespacial. Ademas, su relevancia ha crecido
en el ambito de la investigacién de materiales, especialmente en el desarrollo de tecnologias avan-
zadas como los recubrimientos protectores y los dispositivos semiconductores.

Uno de los aspectos criticos en la investigacién sobre el molibdeno es el estudio de sus o6xidos.

45
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Los 6xidos de molibdeno presentan propiedades tnicas, como alta actividad catalitica y propieda-
des Opticas, que los hacen 1tiles en aplicaciones como la fotocatalisis y la fabricacion de dispositivos
electrénicos. Comprender la estructura y comportamiento de estos 6xidos es fundamental para me-
jorar su rendimiento en dichas aplicaciones.

En este contexto, la segmentacion de los 6xidos de molibdeno en micrografias es una tarea clave en
el analisis de su estructura y distribucion. La segmentacion permite identificar y aislar las distintas
fases de los Oxidos, facilitando el estudio de sus propiedades morfolégicas y quimicas. Al aplicar
técnicas avanzadas de segmentacion de imagenes, se puede obtener una caracterizaciéon mas precisa
y eficiente de los éxidos de molibdeno, lo que contribuye a optimizar su produccion y aplicacion
en diversas areas tecnoldgicas.

Por tanto, la segmentacion de los 6xidos de molibdeno no sélo es esencial para entender su compor-
tamiento a nivel microscopico, sino que también tiene un impacto directo en la mejora de procesos
industriales y en el desarrollo de nuevas tecnologias basadas en este material. En este capitulo, se
abordaran los conceptos fundamentales del molibdeno y sus 6xidos, junto con la técnica utilizada
para su producciéon. Ademads, se explorarda como es posible categorizar los éxidos de molibdeno
en funciéon de su fase y coloracion, utilizando los datos obtenidos a través de la caracterizacion
mediante espectroscopia Raman.

3.1. Propiedades del molibdeno

5B

Figura 3.1: Estructura cristalina del molibdeno.

La palabra “molibdeno” (Mo, por su abreviacién en la tabla peridédica de los elementos) pro-
viene del término griego molybdos, que significa parecido al plomo, en alusién a su color, asi como
a la semejanza del plomo con la molibdenita (MoS,).

El molibdeno es un metal, cuya estructura cristalina es cibica centrado en el cuerpo (bce, por
las siglas en inglés body centered cubic), por lo que sus ejes son iguales en angulos rectos, es decir
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a=0b=c, por lo tanto a = 3 = £. Su pardmetro de red es a = 3,147 A, con un dngulo entre los
ejes de 90°, como se observa en la Figura 3.1.

En forma pura el molibdeno es duro y de color gris metdlico, tiene una dureza Vickers de 1530
M Pa, punto de fusion de 2896 K y de ebullicion de 4912 K. Su coeficiente de expansion térmico
es pequetio, de 5.04 x 107%/ K, conductividad eléctrica de 0-182 x 10%/ohm - cm y una resistividad
eléctrica de 5:49x 107%ohm - em (). La Tabla 3.1 presenta los pardmetros termofisicos y 6pticos
importantes del molibdeno a temperatura ambiente.

Tabla 3.1: Propiedades termofisicas y opticas del molibdeno.

Propiedades termofisicas del molibdeno [35]
Parametro \ Valor \ Unidades
Densidad (p) 102 x 10° | kg/m?

Calor especifico (cp) 2.5 x10% | J/(kgK)
Conductividad térmica (Kt) 138 W/(m K)
Difusividad térmica (D) 54 x 10° m?/s
Temperatura de fusién (7'f) 2896 K
Temperatura de ebullicion (Te) 4912 K
Propiedades é6pticas del molibdeno [36]
Parametro \ Valor \ Unidades
| Coeficiente de absorcion 6ptico () | 50 x 10° | m™' |

3.2. Oxidos de molibdeno

Al incorporar oxigeno a la red cristalina, se puede conseguir distintas estequiometrias. Los 6xi-
dos de molibdeno presentan estados de oxidacién 2+, 3+, 44, 5+, 6+ [37], dependiendo de las con-
diciones experimentales se puede presentar una transformacién de fase Mo,O,, donde 1 < x < 18
y 2 <y <52 (en el caso de este trabajo).

Los éxidos de molibdeno poseen propiedades Opticas y electrénicas pueden ser de interés para
dispositivos créomicos basados en distintos fenémenos fisicos, por ejemplo, electrocromismo, en el
cual un material puede exhibir un cambio de color con la aplicaciéon de voltaje o corriente; ter-
mocromismo, donde un material cambia de color al exponerse al calor; o gasocromismo, donde el
material cambia de color ante la presencia de un gas.

Actualmente, existen varias fases cristalinas del molibdeno, al utilizar técnica de irradiacién de
rayos X [38]. Sin embargo, para fines practicos, en este trabajo se hard un enfoque en los 6xidos:
MoOg, MosO11, MogOss, Mo1gOs0 vy MoOs; debido que estos 6xidos son los que predominan como
resultado de la irradiacién de las capas de Mo con el laser de pulsos de femtosegundos.
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3.3. Oxidaciéon inducida por laser

La irradiacién con laser de un metal en aire ambiental genera calor en su superficie debido
al fendmeno de absorcién, lo que puede provocar su oxidacién por la presencia de moléculas de
oxigeno. Este proceso de oxidacién inducido por laser depende de factores como la longitud de
onda, el tiempo de exposicion, la temperatura, y si el metal es una pelicula delgada o un material
de volumen, entre otros [39].

La oxidacién de un metal puede involucrar miultiples mecanismos (ver Tabla 3.2), los cuales contri-
buyen a la complejidad del proceso, ya que estos mecanismos pueden ocurrir de manera simultanea
y afectar mutuamente el desarrollo de la oxidacién [39).

Tabla 3.2: Mecanismos responsables de la oxidacién ldser en un metal (modificado de: [39]).

Mecanismos responsables de la oxidacion
laser en un metal

Transporte del oxigeno (gas) hasta la superficie
Interfaz soélido-gas
Descomposicién de las moléculas de oxigeno (gas)
con las moléculas del material (s6lido)
Adsorcién (fisico-adsorcion y quimico-adsorcion)
y desorcion
Difusion del 6xido

El mecanismo se presenta
durante el depdsito de calor
en el material

Reaccién quimica El mecanismo tiene lugar
Nucleacion de los 6xidos durante el enfriamiento del material
Crecimiento de cristales del 6xido (proceso de solidificacion)

3.4. Coloracion en peliculas delgadas

Cuando una capa delgada de material se oxida y es expuesta a luz blanca, puede presentar una
variedad de colores visibles. Esta coloracion resulta de varios fenémenos 6pticos que interactiian
en la superficie del material oxidado. Estos efectos opticos, descritos en la Tabla 3.3.

En el caso de la coloracion de un material debida a su composiciéon quimica, conocida como absor-
cion selectiva, la estructura de bandas de energia depende tanto de la composicion quimica como

Tabla 3.3: Coloracién debido a la oxidacién ldser en un metal (modificado de: [40]).

Coloracién debido a la composicién | Coloracion debido a la morfologia del
quimica del metal metal

Absorcién selectiva Difraccién
Dispersion Interferencia
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de la estructura cristalina del material. Cuando una radiaciéon electromagnética incide sobre el
material, los fotones se absorben selectivamente segiin la estructura de sus bandas, lo que genera
un color caracteristico en la luz reflejada o transmitida. En metales y otros materiales conductores,
esta absorciéon ocurre debido a los electrones libres en la banda de conduccién, los cuales liberan
su energia mediante colisiones con la red cristalina del material.

La dispersion es un fenémeno en el cual el indice de refraccién de un material varia segin la
longitud de onda de la luz que lo atraviesa. Cuando la luz incide en el material, se refracta en dis-
tintas direcciones, separando los colores que la componen y produciendo franjas de color distintas.

Para la coloracion en un material debida a su morfologia, es esencial considerar que la luz se
comporta como una onda en los fenémenos de difracciéon e interferencia. En el caso de la difrac-
cton, la luz que incide sobre el material se desvia a causa de las estructuras periddicas presentes
en su superficie, las cuales son comparables en tamano con la longitud de onda de la luz. Esto
provoca la separacion de la luz en distintos colores, creando asi efectos de coloracion caracteristicos.

En el fenémeno de interferencia, cuando la luz incide en una capa delgada, se produce una super-
posicién de las ondas de luz reflejada dentro de esta. Este fenémeno genera un desfase que resulta
en el aumento o disminucién de la intensidad de la luz reflejada o transmitida. El color observado
se origina por la interferencia entre las ondas reflejadas en las interfaces que separan los diferentes
medios. La interferencia en una capa delgada depende de varios factores: la longitud de onda de
la luz, el angulo de incidencia, el espesor de la capa, y los indices de refracciéon tanto de la capa
como del medio en el que se encuentran las interfaces (aire).

3.5. Irradiacion en modo de exposicion fija

Con el fin de obtener oxidacién en la capa de molibdeno, en el trabajo [9] se realizaron irra-
diaciones en forma de exposiciones fijas (puntos) y exposiciones con rotaciones. Este trabajo se
enfoca en el andlisis de los resultados obtenidos utilizando la técnica de exposicién fija, por lo que
es importante destacar la forma en la que se obtuvieron dichos resultados.

Para el sistema de microprocesamiento se empleé un oscilador laser de Ti:zafiro, el cual emite
pulsos de femtosegundos. Este sistema se compone de un medio activo de cristal de Ti:zafiro (Ti™?
: Al,O3), junto con varios espejos y elementos dispersivos (un par de prismas) que conforman la
cavidad laser. La cavidad requiere un bombeo en modo continuo, para lo cual se utiliza un laser
Nd:YAG de 532 nm (doblado en frecuencia) con potencia de bombeo alrededor de 5W, lo que
permite alcanzar una potencia de salida de ~ 500 mW en el oscilador. Este laser de femtosegun-
dos opera con una longitud de onda centrada en 800 nm, produciendo pulsos a una frecuencia de
repeticion de 70 MHz (con una separacién de 14 ns entre pulsos) y una energia por pulso de hasta
7.2 nJ, tal como se muestra en la Figura 3.2. El perfil de intensidad del haz laser es gaussiano,
ligeramente eliptico, con un eje corto de 10.36 um y un eje largo de 12.85 pm, respectivamente.

El arreglo experimental que se utilizo para inducir oxidacion en las capas metdlicas se muestra en
la Figura 3.3. Este arreglo tipico de procesamiento laser de materiales ademas de la fuente laser de
femtosegundos incluye la 6ptica que transporta el haz hasta la muestra metélica (camino éptico
color rojo). En los experimentos se empled una lente de 35 mm (L1) de distancia focal para enfocar



CAPITULO 3. MOLIBDENO 90

—}|14 ns|4—

Alta frecuencia
de repeticiéon
70 MHz

Intensidad

A A A A A
N |4_ Tiempo

60 fs

Figura 3.2: Esquema del tren de pulsos de fs a una alta frecuencia de repeticion.

el haz sobre la muestra y se eligieron energias por pulso de 1.4 a 4.2 nJ. La segunda lente (L2) de
500 mm de distancia focal se utiliza en un plano de objetivo equivalente, ademas de un divisor de
haz (DH) 90/10 y una camara CCD que facilita el monitoreo en tiempo real de la superficie de la
muestra. La cdmara también sirve para validar que el laser y la superficie sobre la que impactara
son ortogonales, asegurando un alineamiento preciso de 90 grados. Los tiempos de exposicion se
variaron desde unos cuantos segundos a varios minutos, en el intervalo de 2 a 1200 segundos.

La energia por pulso que incide en la muestra se controlé por medio de un atenuador consti-
tuido por la combinacién de un retardador de fase de media onda y un polarizador lineal (Glan -
air) de alto contraste; el tiempo de exposicion de la muestra se controld a través de un obturador.
La energfa por pulso incidente en la muestra se midié con un fotodiodo (Thorlabs DET210) cali-
brado mediante el uso de un medidor de energia (Ophir 30A-MD), el cual recibe parte del haz laser
a través de la reflexién de éste en un divisor de haz de pelicula delgada 90-10 (Thorlabs BP108)
ubicado en el camino éptico como se muestra en la Figura 3.3.

Mediante una seleccion apropiada de fluencias y tiempos de exposicion se generé una matriz de 54
puntos. Esta matriz de puntos permite estudiar la influencia de estos dos parametros de irradiacion
en las caracteristicas de los 6xidos de molibdeno inducidos por la irradiacion laser en la capa de Mo.

En la Tabla 3.4 se presentan las micrografias épticas de las regiones transformadas en la capa
de Mo, durante la serie de exposiciones fijas. Estas micrografias se obtuvieron con al ayuda de un
microscopio éptico convencional, empleando un objetivo de 50X; la matriz de micrografias opticas
que se presenta esta formada por seis columnas que representan la fluencia por pulso aplicada, y
nueve filas que representan el tiempo de exposiciéon empleado, lo cual significa 54 puntos irradiados
con distintos parametros de irradiacion. Por simplicidad, se denota cada una de las imagenes con la
abreviacion S;; (donde ‘i’ representa las columnas y ‘j’ las filas) a las matrices donde se presentan
los resultados de transformacion de la capa de molibdeno debido a la irradiacién laser.



CAPITULO 3. MOLIBDENO 51

R L2 p
Camara
/ ¥ ceD

=

DH L
Laser Ti:Zafiro \ ¥ ==t
Muestra

Medidor
de energia

Figura 3.3: Arreglo experimental empleado para irradiar las capas delgadas de molibdeno.

Como se puede observar en la matriz de micrografias opticas, el efecto de la irradiacion laser sobre
el molibdeno se manifiesta en la formacion de un patrén de anillos de distinto color. El niimero de
anillos y los colores obtenidos en cada uno de los anillos esta correlacionado con la fluencia y el
tiempo de exposicion.

En la primera exposiciéon, denotada en la matriz de micrografias épticas como Sy; (color gris)
no se logré distinguir épticamente algin cambio en la zona irradiada. En las regiones irradiadas
correspondientes a S1o — S5 ¥ S21 (color lila) se observa la formacién de una marca ovalada con
un sélo color, llamandole café-claro. Conforme incrementa la fluencia por pulso y el tiempo de
exposicion, es decir, la fluencia integrada o neta, se observa la formacién de anillos concéntricos en
un patron de color similar en la mayoria de las zonas irradiadas. Estos anillos de colores estan cons-
tituidos de la siguiente manera: café, caféclaro, azul - verde, rojo - oscuro, café - oscuro, purpura,
azul, verde, amarillo, gris - oscuro y gris - claro de la periferia al centro de la irradiacion. Las zonas
irradiadas S — S19 (color naranja), muestran una tonalidad color purpura en el centro y carecen
de los anillos café - claro, azul - verde, rojo - oscuro, azul y amarillo. En la region de exposiciones
Sog — Saq v S31 (color verde), se observa una tonalidad café - claro en el centro y se carece de
los anillos café, azulverde, rojo-oscuro, verde, amarillo y gris-oscuro. En la regiéon de exposiciones
Sas — Sas, Ssa — S35, S41 — Sua, S51— 54y Se1 — Sea (color rojo), se observé una tonalidad oscura en
el centro de la zona irradiada, y en las exposiciones Sys, Ss5 v Ses (color amarillo), se observé una
tonalidad blanca, en estas regiones se carece del anillo azul-verde, verde y amarillo. En la region
de exposiciones Sa7 — Sag, S36 — S39, Si6 — Sa9, Ss6 — S50 ¥ Se6-See (encerradas en color azul), se
observé una tonalidad gris - pizarra en el centro de la zona irradiada y se carece del anillo purpura.
El didmetro de la zona transformada por el ldser alcanza hasta ~100 pum (para la marca Sgg).

3.6. Espectroscopia Raman

La espectroscopia micro - Raman es una técnica de caracterizacién de materiales no destructiva
que permite estudiar la composiciéon quimica y la estructura cristalina de diferentes regiones de
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Tabla 3.4: Matriz de micrografias épticas de las exposiciones fijas.

25 mJ/em? | 3.1 mJ/em? | 3.6 mJ/em? | 4.2 mJ/cm?

N
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una muestra, con una resolucién espacial en el orden de micréometros.

El principio fisico de esta técnica se basa en el efecto Raman. En este contexto, se sabe que
la materia esta compuesta por atomos o moléculas conectados por enlaces quimicos, los cuales
pueden organizarse formando redes cristalinas. Estas estructuras estan en constante movimiento
vibracional y rotacional, con oscilaciones que ocurren a frecuencias determinadas segtin la masa
de las particulas involucradas y el comportamiento dinamico de los enlaces existentes. A cada uno
de estos movimientos vibracionales y rotacionales de la molécula le corresponde un valor especifico
de energia molecular. En la Figura 3.4, se presenta un diagrama energético en el que cada estado
de energia se representa mediante una linea horizontal.

Estado
electronico
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(excitado)

Niveles A
Virtuales

hv, h(vy+v,)
Energia hv, hv,

th h( Vo — vc)
Estado
electrénico
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Figura 3.4: Diagrama de niveles de energia en el que las lineas horizontales representan diferentes
estados vibracionales. Se ilustran las tres formas de dispersion de la radiacién electromagnética.

En el efecto Raman, al incidir un haz de luz monocromatico (laser) sobre un material, pueden
ocurrir varios fenémenos en su superficie. Los fotones incidentes pueden reflejarse, transmitirse o
dispersarse. En particular, la dispersién puede ser de tres tipos: Rayleigh (indicada por flechas
verdes), Raman Stokes (flechas naranjas) y anti-Stokes (flechas azules), como se muestra en la
Figura 3.5.

En la dispersion Rayleigh, o dispersién elastica de fotones, la energia del fotén incidente (hv,)
es igual al fotén dispersado (hv,), es la parte dominante en la interaccién y no aporta ninguna
informacion sobre la composicion de la muestra analizada. La mayor cantidad de luz dispersada es
Rayleigh.

La dispersion Raman, o dispersion inelastica de fotones, se asocia a una diferencia en la fre-
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Figura 3.5: Efecto Raman.

cuencia entre el foton incidente y el foton dispersado. En este proceso, la luz es dispersada por la
red del material que se encuentra en movimiento vibracional. En el caso de la dispersion Stokes,
el foton incidente cede energia a la molécula, de modo que el fotén dispersado tiene una energia
de h(v, — v.), v la luz experimenta un corrimiento hacia el rojo con respecto a la frecuencia de la
luz incidente.

Por otro lado, en la dispersion anti-Stokes, el fotén gana energia de la molécula, lo que da lu-
gar a un fotén dispersado con energia h(v, + v.), y la luz se desplaza hacia el azul en el espectro
respecto a la frecuencia de la luz incidente. La diferencia de energia entre los fotones incidente y
dispersado esta relacionada con la creacion o destruccion de un fonén, es decir, la energia asociada
a la transicién entre estados vibracionales del material (ver Figura 3.4).

Un sistema de espectroscopia micro - Raman consiste en un laser de emisién continua (CW),
que puede ser un laser He-Ne, o bien un Nd:YAG, o algtin diodo laser, el cual genera el haz de luz
incidente sobre la muestra. Este haz se enfoca en el drea de interés mediante un objetivo conven-
cional de microscopio. El mismo objetivo recoge la luz reflejada, que incluye tanto la dispersion
Rayleigh como la dispersion Raman. La luz colectada se analiza utilizando un monocromador y
se detecta con un fotomultiplicador o una camara CCD, siendo la senal procesada a través de un
software especializado.

En este caso en particular, se utilizé un sistema micro-Raman (Jobin-Yvon-Horiba, modelo LabRa-
man HR - 800) con una resolucién espacial de aproximadamente 2 pum. La fuente de excitacién fue
un laser He-Ne de 632.8 nm, y para enfocar el haz laser sobre la muestra se empled un microscopio
6ptico (Olympus BX41) con un objetivo de 100X, que también se utilizé para recolectar la luz dis-
persada y dirigirla a un espectrémetro de 80 cm de longitud focal, con una rejilla de difraccion de
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600 lineas/mm. La deteccién se llevo a cabo mediante un detector fotomultiplicador (Hamamatsu,
modelo 2761).

3.7. Caracterizacion Raman

Como se menciono anteriormente, la espectroscopia Raman es una de las herramientas de ma-
yor utilidad para la identificacion de estructuras cristalinas en materiales, por lo tanto, se lleva a
cabo la caracterizacion Raman de los 6xidos de molibdeno obtenidos en las zonas transformadas
por efecto de la irradiacion laser. La tabla 3.5, presenta las posiciones de los picos que caracte-
rizan a algunos 6xidos de molibdeno y que han sido reportados en la literatura por distintos autores.

La Tabla 3.6 presenta los espectros Raman tomados en el centro de cada una de las marcas
grabadas en el proceso de irradiacion. Los espectros Raman se adquirieron utilizando una cintura
del laser de He-Ne de 2 pum de didmetro. Esto ultimo permite una resolucién espacial suficiente
para tomar varios espectros en la direccion radial de cada marca.

3.7.1. Analisis por bloque del espectro Raman

Es importante realizar un estudio espacial detallado de las caracteristicas Raman, dentro de
cada una de las zonas transformadas por la irradiacién laser, para una mejor identificacion de los
mismos. Para ello, se presenta la Figura 3.6, donde se muestra un espectro representativo de cada
region.

En los espectros para las marcas S1; — S14 (graficados en guinda) se aprecia una banda muy poco
intensa, el espectro Raman 3.6a indica la formacién de éxido de molibdeno amorfo [47].

Para las marcas Si5 — Sig, So1 — Sa4 ¥ S31 (espectros Raman graficados en azul) el espectro
3.6b muestra picos en las posiciones 208, 234, 350, 368, 462, 474, 501, 577, 593 y 748 em™!, que
de acuerdo a la Tabla 3.6, pueden ser atribuidos a la fase cristalina monoclinica del diéxido de
molibdeno (m — MoOs,).

En el rango de fluencias altas y tiempos de exposicién cortos (espectros Raman graficados en
verde), el espectro 3.6¢ muestra la aparicién de bandas localizadas entre 227, 247, 309, 321, 339,
373, 395, 435, 597, 923 y 954 em ™!, que se atribuyen a la aparicién de la fase monoclinica MogOos
(m — MogOa3) [45].

En las marcas Sys, Ss5y Ses (espectros Raman graficados en rojo), el espectro 3.6d presenta picos
localizados en 223, 246, 285, 293, 340, 370, 381, 669, 821, 955 y 997 cm~! que de acuerdo a [41] et
al. y [42] es asignado a la fase cristalina alfa del triéxido de molibdeno (o« — Mo00O3).

Finalmente, en el caso de irradiaciones con fluencias altas y tiempos de exposicién largos (es-
pectros Raman graficados en negro), el espectro 3.6e presenta bandas y picos en las posiciones 260,
319, 345, 418, 445, 595, 762, 986, 1007 y 1014 cm ™! que de acuerdo a [43] muestran similitud con
la fase cristalina ortorrémbica del éxido Mo0130s2 (0 — Mo0180s55).
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Tabla 3.5: Frecuencias Raman (em™!) para distintos éxidos de molibdeno.

m- m- O- O- m- m- O- Q- Q- Q- Q-
MOOQ ]\/[OOQ M002 ]\{04011 MO4011 MOgOQg M08023 M018052 M005 M005 M003 M003
[41] [42] [43] [44] [43] [43] [45] [43] [41] [45] [42] [46]

117 115
183 171 130 129 148
190 159 158 180
199 198
219 217
203 203 9208 206 208 208 999 244 220 9245 999
208 208 339 229 253 256 9245 208 985 246 984 953
228 229 264 281 282 293 290 9291
309
346 306 339 338 338 338
ggg 350 g?g 340 359 352 373 368 g?; 365 gég
365 380 380 377 379 379
394
459 431 413
gg; 469 114712 452 435 44830 465 470 473 472 il);l
496 498 454
501
g;; ggg 572 568 592 547
590
622
668 654 637 668 668 666 690
679
744 714 709
744 744 748 790 787 733 761
811
835 837 820
843 892 880 875 821 875 820
899
R
907 916 918 921 900
985 963 951 951 97 953 996 973
972 096
989
1001 1009
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Tabla 3.6: Matriz de espectros Raman de las exposiciones fijas.

1.4 mJ/cm? 21 25mJ/em?® | 31 mJ/em? | 3.6 mJ/ecm* | 4.2 mJ/cm?

Cornmiento Ramman (e %) arimiento Ramman (cm Cormiento Ramman (e T) Commiento Rammanfem ) | Conimiento Ramman (em 1)
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mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

VAN N AN 4

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

N a8 a8 /

mmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmmm

514 524 S34 S44 S54 564

(AT I R U -

Corrmiento Ramman e 1)

515 525 535 S45 855 SGE)
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Figura 3.6: Espectros Raman representativos de matriz de espectros de la Tabla 3.6 . a) Oxido
de molibdeno amorfo, b) m — MoOs,, ¢) m — MogOs3, d) « — M0O3 y €) 0 — M01505.

3.8. Caracteristicas estructurales en la direccién radial pa-
ra las exposiciones fijas

Como siguiente paso, es importante conocer los 6xidos que pertenecen los diferentes anillos
que puedan contener cada una de las microscopias que se muestran en la Figura 3.4. Para ello,
se presentan los resultados de espectroscopia micro - Raman obtenidos en las mediciones que se
realizaron en la direccion radial, para cada una de las regiones irradiadas en la capa de molibdeno.
Para llevar a cabo este estudio detallado de espectroscopia micro - Raman se eligié una marca
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representativa de cada bloque, ya que cada bloque presenta caracteristicas similares de oxidacion.
Bajo este criterio a continuacién se presenta el estudio detallado de las marcas S;;. Se destaca que
focalizando el haz laser del sistema micro - Raman se alcanza una resoluciéon espacial de 2 um, por
lo tanto, es posible capturar el espectro Raman y analizar de manera diferenciada cada uno de los
anillos que conforman la regién transformada por la irradiacion laser. En cada micrografia optica
se etiquetaron por medio de caracteres alfabéticos los sitios analizados por espectroscopia micro -

Raman.

3.8.1. Bloque 1 (m — Mo0O»)

MMM-WAMM h

Si6b

366
500
747

Intensidad Raman (u.a)
1 1 208 1
232
350
463 469
571
| 588 |
1 i i

[
L

Si6a

200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100
Corrimiento Raman (cm-1)

(a) (b)

Figura 3.7: Micrografia 6ptica y espectros Raman de las zonas marcadas para la irradiaciéon fija
S16, donde se aplicé una fluencia de 1.4 m.J/em? y un tiempo de exposicién de 3 min.

= El espectro Raman Si4, presenta la ausencia de picos y corresponde a una zona no irradiada
(molibdeno metélico cristalino).

= En el espectro Raman Syg, se pueden observar picos bien definidos en 208, 232, 350, 366, 463,
469, 500, 571, 588 y 747 cm ™!, éstos pueden ser asignados a la fase monoclinica del diéxido

de molibdeno (m — MoO,).

= En el espectro Raman Sig. se observa una menor intensidad de los picos, y la posiciéon de
cada uno de éstos no se modifica. Esto corresponde a una menor cantidad o volumen de

material transformado en m — MoOQO»,.

3.8.2. Bloque 2 (m — MogOs3)

= El espectro Raman Sk, presenta picos alrededor de las posiciones 233, 283, 311, 354, 373,
428, 592, 801, 864, 920 y 951 em L. Estos pueden ser asignados a la fase m — MogQOa3.
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Figura 3.8: Micrografia optica y espectros Raman de las zonas marcadas para la irradiacién fija
Ss4, donde se aplicé una fluencia de 1.4 m.J/ecm? y un tiempo de exposicion de 30 seg.

= Los espectros Ssgp - Ssae presentan picos en las posiciones 208, 229, 281, 346, 366, 461, 470,
496, 571, 589, 745 y 817 cm ™! que corresponden a la fase m — MoO,. Ademés, se presentan
picos localizados alrededor de 281 y 817 e¢m ™!, los cuales indican una mezcla de fases entre
m — M002 ym — M08023.

» En el espectro etiquetado como Ss4¢ se presentan picos en las posiciones 209, 228, 282, 321,
414, 463, 497, 570, 747, 840 v 918 em~! el cual corresponde a la fase 0 — M040;;, ademds
se presentan los picos localizados alrededor de 647, 865 y 1007 cm ™! los cuales indican una
mezcla de fases entre 0 — Mo0401; y m — MogOos.

» En la periferia, el espectro Ss4, presenta bandas ubicadas en 208, 252, 327, 480, 850, 956,
1007 em™"! que corresponde a la fase m — MogQOas.

3.8.3. Bloque 3 (m — Mo1305)

= En el centro de la irradiacién, el espectro Ss7, presenta picos ubicados en 233, 246, 357, 398,
419, 455, 769, 890, 991 y 1013 em ™!, que pueden ser asignados a la fase 0 — Mo1gOss.

» En el espectro Syy,, aparecen picos en las posiciones 214, 233, 370, 463, 500, 575 y 750 em™*

que pertenecen a la fase m — MoO,, ademas en este espectro se presentan picos localizados
alrededor de 766, 848 y 855 cm ™! los cuales indican una mezcla de fases entre m — MoOg y
o — M04011.

» En los anillos concéntricos (¢ - e) se presentan picos alrededor de las posiciones 213, 232,
352, 370, 415, 423, 466, 501, 573, 593 y 749 cm ™! que se pueden asignar a una mezcla de las
fases entre m — MoOy y 0 — Mo4Oq;. Adicionalmente, se encuentran picos en las posiciones
627, 967 y 1015 cm™! que pertenecen a la fase ortorrémbica Mo1305; (0 — Mo1gOs2).
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Figura 3.9: Micrografia 6ptica y espectros Raman de las zonas marcadas para la irradiacién fija
So7, donde se aplicé una fluencia de 1.9 m.J/em? y un tiempo de exposiciéon de 6 min.

= El espectro Sa7. que corresponde a la periferia de la zona transformada, presenta picos lo-
calizados alrededor de 229, 295, 330, 341, 377, 417, 473, 507, 808, 867 y 926 cm™! que se
pueden asignar a la mezcla de fases 0 — Mo0401; y m — MogQOas.

3.8.4. Bloque 4 (a — M0oOs)
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Figura 3.10: Micrografia 6ptica y espectros Raman de las zonas marcadas para la irradiacion fija
Ses, donde se aplicé una fluencia de 4.2 m.J/em? y un tiempo de exposiciéon de 1 min.
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» En el espectro Sgs, se observan picos en las posiciones de 245, 284, 489, 817 y 994 ¢m ™! los
cuales se atribuyen a la fase alfa del triéxido de molibdeno (o« — MoOs).

» El espectro correspondiente a la posicién Sgs, presenta picos en 230, 365, 495, 738 y 875 cm ™1
asociados a la fase monoclinica del diéxido de molibdeno ( m — MoO,).

» En la regién de los anillos concéntricos (c - f), se presentan picos con una mejor intensidad. En
las posiciones 207, 229, 360, 365, 459, 470, 497, 568, 587 y 744 em~! los cuales corresponden
a una mayor cantidad de material de la fase monoclinica del MoO; (m — MoO,).

» Para el caso del anillo (d) se presentan picos adicionales en las posiciones 938 y 1004 cm ™!,

que indican una mezcla de fases m — MoO5 y 0 — M015053.

» Para el anillo (g), el espectro Raman present6 picos en las posiciones 207, 230, 289, 318, 366,
412, 464, 473, 504, 628, 736, 807, 840 y 920 em ! los cuales se pueden considerar como una
mezcla de fases m — MoO3, 0 — M0401; y m — MogOa;3.

3.9. Oxidos obtenidos mediante la técnica de exposicién
fija

Dadas las caracteristicas descritas de cada uno de los grupos en la seccion anterior, es posible
realizar una clasificacién de los 6xidos de molibdeno de diversas maneras. En este trabajo, se ha
decidido separar los 6xidos tanto por su coloracién como por su fase. Esta clasificacién se basa en
los datos presentados previamente, los cuales nos permiten establecer diferencias claras en términos
visuales y estructurales.

La separaciéon por coloracién toma en cuenta las variaciones en los tonos observados en los éxidos,
lo cual es relevante no sélo desde un punto de vista visual, sino también en términos de propiedades
quimicas y fisicas que pueden correlacionarse con estos colores.

Por otro lado, la separaciéon por su fase analiza las caracteristicas morfoldgicas de los Oxidos,
lo que es crucial para entender su formacion, comportamiento bajo distintas condiciones, y posi-
bles aplicaciones en el ambito de los materiales.

En la Tabla 3.7 se presenta una clasificacion detallada basada en los criterios mencionados, pro-
porcionando una vista clara de cémo se organizan los diferentes tipos de 6xidos segtin estos dos
enfoques.
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Tabla 3.7: Tabla de clasificacién de los 6xidos obtenidos mediante la técnica de irradiacion laser
mediante exposicion fija. Separados segin su estructura y coloracion.

] Etiqueta \ Coloracién \ Fase ‘

Bloque 1

0 verde grisaceo (Zona no irradiada) Mo

1 Café claro Oxido amorfo

2 Café - oscuro m — MoO,

3 Parpura m — MoOq
Bloque 2

4 Azul m — M08023

5 Gris claro m — MoOy y m — MogOas

6 Gris obscuro m — MoOy y m — MogOos

7 Azul - Claro m — MoOy y m — MogOos

8 Rojo m — MoOy y m — MogOas

9 Amarillo - Beige 0— MosO11 vy m — MogOos

10 Café m — M08023
Bloque 3

11 Azul m — Mo1gOss

12 Café grisaceo m — MoOy y m — MosO1y

13 Verde y Azul obscuro m — MoOy, m — MosO11 y m — Mo1gOss

14 Amarillo - naranja 0— MosO11 vy m — MogOos
Bloque 4

15 Verde esmeralda a — MoOs

16 Verde Obscuro m — MoO,

17 Gris claro m — MoO,

18 Gris oscuro m — MoOy y m — MogOso

19 Café Claro e intenso m — MoOy, m — MogOss y 0 — Mo0,yOqq
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Como se ha mencionado anteriormente, este trabajo tiene la finalidad de implementar diversas
técnicas de aprendizaje profundo para predecir los efectos de la irradiaciéon de un laser ultrapuul-
sado en placas delgadas de molibdeno. Este estudio se dividira en dos etapas principales, cada una
enfocada en abordar aspectos especificos de la problematica.

En la primera etapa, nos centraremos en la aplicaciéon de redes neuronales profundas con el ob-
jetivo de determinar el didmetro de los spots de éxido generados por el haz de luz. Esta tarea
implica una exploracién exhaustiva de como varian los parametros del laser, en particular el tiem-
po de exposicién y la fluencia. A través de esta etapa, buscaremos establecer un modelo predictivo
que no solo sea capaz de estimar con precision el didmetro de los spots, sino que también ofrezca

64
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informacion valiosa sobre la relacién entre los parametros del laser y el tamano del 6xido resultante.

En la segunda etapa del estudio, se emplearan redes neuronales convolucionales para realizar
la segmentacion de los diferentes tipos de 6xidos que se forman como resultado de la irradiacion
del laser. Este enfoque permitird identificar y clasificar de manera precisa las variaciones en la
morfologia de los dxidos, correlacionando también estas observaciones con los parametros del laser
previamente mencionados. Al aplicar técnicas de segmentacion, pretendemos no sélo mejorar la
precision de la clasificacion, sino también profundizar en la comprensién de cémo los cambios en los
parametros del laser afectan la formacion y caracteristicas de los 6xidos en las placas de molibdeno.

En resumen, este trabajo busca integrar el uso de redes neuronales profundas y convolucionales
para ofrecer una vision integral sobre el comportamiento de los 6xidos generados por la interaccién
del laser con el molibdeno, sentando las bases para futuras investigaciones en el campo de la fisica
y la ingenieria de materiales.

Algo importante a destacar es que para realizar todos los entrenamientos de los modelos, tan-
to de regresiéon (redes profundas) como de segmentacién (redes convolucionales), se utilizé Python
como lenguaje de programacion, empleando el framework TensorFlow en conjunto con Keras. Esto
permite una implementacion eficiente y flexible de los algoritmos, facilitando tanto el ajuste de los
modelos como el manejo de los datos y las pruebas.

Caso de estudio 1: Prediccion de diametros

4.1. Aumento de los datos por interpolacion

Antes de detallar la serie de pruebas que se llevaran a cabo para obtener el modelo més 6p-
timo en la estimacién de los didmetros de los 6xidos, es fundamental destacar un aspecto clave
del proceso. Dado que nuestro conjunto de datos es pequeiio, es necesario implementar técnicas
de aumento de datos para mejorar la capacidad generalizadora del modelo. Estas técnicas nos
permitirdn generar nuevas instancias a partir de las muestras originales, lo que ayudara a evitar
el sobreajuste y asegurar que el modelo pueda desempenarse adecuadamente cuando se enfrente a
datos nuevos o no vistos.

Para este caso, el conjunto de datos son valores numéricos, los cuales corresponden a las variables:
fluencia, tiempo y didmetro (Tabla 4.1). Para aumentar los datos se decidié utilizar interpolaciéon
lineal, dada por la Ec. 2.44. La interpolacion lineal nos permite obtener un valor que esté en el
intervalo de 2 puntos conocidos, por lo que nuestro valor a estimar solo puede depender de 1 va-
riable. Dados los datos podemos ver que tenemos 3 variables (fluencia, tiempo y didmetro), por lo
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que podemos determinar el valor de 1 variable mientras dejamos una constante. Para ser mas claro
en este proceso, podemos ver la grafica de la Figura 4.1, donde se grafican los datos de tiempo,
fluencia, y didmetro en el los ejes xyz, respectivamente.

Tabla 4.1: Recopilacién de datos experimentales del didmetros ( pm) para diferentes valores de
tiempo (s) y fluencia (m.J/cm?).

Fluencia Tiempo (s)

(mJ/em?) [2 [10 |20 [30 |60 |180 [360 |600 | 1200
1.4 0 14.1 | 13.05 | 16.1 | 26.84 | 41.05 | 45.68 | 48.52 | 59.26
1.9 19.57 | 41.57 | 55.78 | 65.26 | 74.42 | 80 86.42 | 90.1 96.1
2.5 43.68 | 76.31 | 83.57 | 84.63 | 85.47 | 88.84 | 92 96.1 105.89
3.1 82.73 1 90.52 | 92.84 | 93.89 | 93.68 | 95.26 | 100 101.57 | 104.21
3.6 80 94.73 |1 98.1 | 97.89 | 98.31 | 99.15 | 101.68 | 104.73 | 107.57
4.2 86.63 | 98.1 | 98.21 | 99.15 | 99.26 | 101.15 | 104.42 | 104.21 | 101.05
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Figura 4.1: Gréficas 3D del conjunto de datos. (a) Representacion grafica de los didmetros en
funcién del tiempo (s) y fluencia (m.JJ/cm?). (b) Representacién grafica del conjunto de datos una
vez aplicada la interpolacion lineal.

Para determinar lo valores que ese estan entre los datos que tenemos tomaremos, primeramente,
un tiempo constante, digamos 30 s y calculamos por interpolacion el valor que esta a la mitad de
un punto y otro, como se muestra en la Figura 4.2b, donde podemos ver que los valores estimados
con interpolacién (diamantes verdes) se calculan utilizando los valores reales en cada uno de sus
extremos (circulos rojos), es decir, se calcula el valor que estéd a la mitad de la distancia entre cada
valor real. Un ejemplo de como se determina este valor, es tomar los valores de tiempo 30 s y 60
s, el valor que esta a la mitad entre estos dos valores sera 45 s, aplicamos la Ec. 2.44 y obtenemos
el valor estimado del didmetro. Ahora, 45 s serd aun nuevo valor de tiempo, el cual adjuntaremos
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a muestro conjunto de datos.
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Figura 4.2: Ejemplos de interpolacién lineal realizada en los datos de la tabla 4.1. (a) Ejemplo
de interpolacion manteniendo constante el tiempo a 30 s. (b) Otro ejemplo, ahora dejando una
fluencia constante a 2.5 m.J/cm? .

En la Tabla 4.2 se muestran los resultados de la interpolacién lineal, donde los valores dentro de los
recuadros Azules . Como se menciond, los valores se calcularon de varias formas, donde aquellos
valores dentro de la tabla de color azul son aquellos valores que se calcularon dejando el valor de
la fluencia constante, y el valor se calcula sélo variando el tiempo. En otras palabras, los calores se
calculan renglén por renglon. Los valores en color rojo son aquéllos que se calcularon dejando el
tiempo constante y variando la fluencia (columna por columna). Finalmente, los valores en color
verde se determinaron de forma diferente, ya que estos valores se calcularon usando sélo los valores
interpolados, ya que no hay valores reales en sus extremos para utilizar, por lo que para hacer una
mejor aproximacion se calculd la interpolacién tanto con el tiempo como la fluencia constante, es
decir, se utilizaron tanto los extremos de los renglones cercanos como los valores de la columna.
Los valores encerrados en los recuadros [£0jos| son los valores que se utilizaron para realizar las
pruebas de las redes, esto lo veremos con mas detalle en la seccion 4.1.

4.2. Normalizacion de los datos

Antes de realizar cualquier prueba, es importante normalizar los datos que se usan para la
entrada (Fluencia y tiempo), esto con la finalidad que los datos no tengan un alto rango de
separacién entre los valores de tiempo y fluencia. De esta forma, se obtiene un rango estandar (que
va de 0 a 1) para los valores, que facilita el proceso de aprendizaje del modelo. En la Tabla 4.3
se muestra los valores reales normalizados. A partir de estos, también se normalizardn los valores
que calculamos mediante la interpolacién.
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Tabla 4.2: Aumentos de los datos de la Tabla 4.1 utilizando interpolacién lineal.
Fluencia | Tiempo (s)
(mJ/em?) 1.4 1.525 1.65 1.775 1.9 2.1 2.3 2.4 2.5 2.65 2.8
2 0 4.8925 | 9.785 | 14.6775 | 1957 [ 25.5975 | 31.625 | 37.6525 | 43.68 53.4425 | 63.205
6 7.05 12.93 18.81 24.69 30.57 | 37.92625 | 45.2825 | 52.63875 59.995  66.6525 | 73.31
10 14.1 20.9675 | 27.835 | 34.7025 | 41.57 50.255 | 58.94 | 67.625 79.8625 | 83.415
15 13.575 22.35 | 31.125 39.9 48.675 | 56.49125 | 64.3075 | 72.12375  79.94 82.875 85.81
20 23.7325 | 34.415 | 45.0975 | 5578 | 62.7275 | 69.675 | 76.6225 | 8357 85.8875 | 88.205
25 14.575 [ 26.06125 | 37.5475 | 49.03375 | 60.52 | 66.415 | 72.31 78.205 84.1 86.41625 | 88.7325
30 16.1 28.39 40.68 52.97 6526 | 70.1025 | 74.945 | 79.7875 | 8463 86.945 89.26
45 21.47 33.5625 | 45.655 | 57.7475 | 69.84 | 73.6425 | 77.445 | 81.2475  85.05  87.23375 | 89.4175
60 | 2684 38.735 | 50.63 | 62.525 77.1825 | 79.945 | 82.7075 | 85.47 87.5225 | 89.575
120 33.945 | 44.76125 | 55.5775 | 66.39375 | 77.21 |79.69625 | 82.1825 | 84.66875 87.155  88.98375 | 90.8125
180 | 4105 50.7875 | 60.525 | 70.2625 80 82.21 84.42 86.63 88.84 90.445 92.05
270 43.365 | 53.32625 | 63.2875 | 73.24875 | 83.21 | 85.0125 | 86.815 | 88.6175  90.42  92.2225 | 94.025
360 | 4568 55.865 | 66.05 | 76.235 86.42 87.815 | 89.21 | 90.605 94 96
480 47.1 57.39 67.68 77.97 88.26 | 89.7075 | 91.155 | 92.6025  94.05  95.73375 | 97.4175
600 [ 4852 58.915 | 69.31 79.705 91.6 93.1 94.6 96.1 97.4675 | 98.835
900 53.89 63.6925 | 73.495 | 83.2975 | 93.1 [ 95.07375| 97.0475 | 99.02125 100.995 101.46875 | 101.9425
1200 68.47 77.68 86.89 96.1 98.5475 | 100.995 | 103.4425 OSSO 105.47 | 105.05
Fluencia Tiempo (s)
(mJ/em?) 2.95 3.1 3.225 3.35 3.475 3.6 3.75 3.9 4.05 4.2
2 72.9675 8273 | 82.0475 | 81.365 | 80.6825 80 81.6575 | 83.315  84.9725
6 76.289375 | 86.625 | 86.81 | 86.995 | 87.18 | 87.365 | 88.615 | 89.865 91.115 _ 92.365
10 86.9675 9052 | 91.5725 | 92.625 | 93.6775 | 9473 | 95.5725 | 96.415  97.2575 98.1
15 84.836875 | 91.68 | 92.86375 | 94.0475 | 95.23125 | 96.415 | 96.85 | 97.285  97.72 98.155
20 90.5225 94.155 | 95.47 | 96.785 98.1 98.1275 | 98.155  98.1825 98.21
25 88.10125 94.5225 | 95.68 | 96.8375 | 97.995 | 98.16625 | 98.3375 98.50875  98.68
30 91.575 94.89 95.89 96.89 98.205 | 98.52  98.835 99.15
45 89.7 93.785 | 94.86375 | 95.9425 | 97.02125 | 98.1 | 98.37625 | 98.6525 98.92875  99.205
60 91.6275 93.68 | 94.8375 | 95.995 | 97.1525 | 0831 | 98.5475 | 98.785  99.0225 99.26
120 91.398125 | 94.47 | 95.535 96.6 97.665 | 98.73 | 99.09875 | 99.4675 99.83625  100.205
180 93.655 9526 | 96.2325 | 97.205 | 98.1775 99.65 100.15  100.65 101.15
270 94.92625 | 97.63 | 98.32625 | 99.0225 | 99.71875 | 100.415 | 101.0075 | 101.6  102.1925 102.785
360 98 100 100.42 | 100.84 | 101.26 | 101.68 | 102.365 | 103.05 103.735 | 10442
480 98.3775 | 100.785 | 101.39 | 101.995 | 102.6 | 103.205 | 103.4825 | 103.76 104.0375 104.315
600 100.2025 | 10157 | 102.36 | 103.15 | 103.94 | 10473 104.6 | 104.47  104.34 104.21
900  101.429375 | 102.89 | 103.705 | 104.52 | 105.335 | 106.15 | 105.27 | 104.39  103.51 102.63
1200 104.63 10421 | 105.05 | 105.89 | 106.73 | 10757 | 105.94 | 104.31  102.68 101.05

4.3.

Modelos Propuestos

Como se mencioné anteriormente, uno de las herramientas que nos ofrece el maching learning

don las redes neuronales, el cual, mediante una serie de datos de entrenamiento puede aprender
modelos matematicos. Para nuestro caso, utilizaremos una red neuronal profunda para entrenar un
modelo, el cual, pueda predecir el didmetro de los éxidos de molibdeno generados tras ser expuesto
a un laser ultrapulsado. Para este experimento se variaron dos caracteristicas: tiempo y fluencia
del laser, los cuales seran nuestros datos de entrada para nuestro perceptron.

Como es sabido, no existe una regla qué nos diga que hiperparametros resultan satisfactorios para
obtener los mejores resultados, por lo que sélo queda el realizar una serie de pruebas utilizando
valores diferentes. Uno de los hiperparametros que es de gran importancia seleccionar correcta-
mente, es la estructura que tendra el modelo que queremos entrenar. Es importante seleccionar
meticulosamente el niimero de capas que tendra nuestra red, asi como el nimero de neuronas que
habra en cada una de ellas. Para esto, se plantearon varias estructuras para estos modelos, donde
se varia el nimero de capas y la cantidad de neuronas que hay en cada una de ellas. La Tabla 4.4
nos muestra algunos modelos que se utilizaran para hacer pruebas.

Para seleccionar un modelo, el cual nos dé el mejor resultado, debemos seleccionar cuidadosamen-
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Tabla 4.3: Datos de entrada normalizados (Tiempo y fluencia).

Tiempo (s) (PT;LI}I/G;?L;?
Valor real | Normalizado | Valor real | Normalizado
2 0 14 0
6 0.0033389 1.525 0.04464286
10 0.0066778 1.65 0.08928571
15 0.01085142 1.775 0.13392857
20 0.01502504 1.9 0.17857143
25 0.01919866 2.1 0.25
30 0.02337229 2.3 0.32142857
45 0.03589316 2.4 0.35714286
60 0.04841402 2.5 0.39285714
120 0.0984975 2.65 0.44642857
180 0.14858097 2.8 0.5
270 0.22370618 2.95 0.55357143
360 0.29883139 3.1 0.60714286
480 0.39899833 3.225 0.65178571
600 0.49916528 3.35 0.69642857
900 0.74958264 3.475 0.74107143
1200 1 3.6 0.78571429
3.75 0.83928571
3.9 0.89285714
4.05 0.94642857
4.2 1

Tabla 4.4: Numero de neuronas por capa de algunos modelos utilizados.

Niumero de neuronas por capa oculta Nimero de | Niimero de

Modelos A

1°"capa ‘ 2* capa ‘ 3° capa ‘ 4* capa ‘ 5* capa ‘ 6° capa ‘ 7% capa neuronas | Parametros
Modelo 1 32 64 32 * * * * 128 4321
Modelo 2 64 128 64 32 * * * 288 18881
Modelo 3 64 128 64 32 16 * * 304 19393
Modelo 4 128 64 32 16 * * * 240 11265
Modelo 5 256 128 54 32 * * * 470 42423
Modelo 6 350 256 128 64 32 * * 830 134171
Modelo 7 700 525 350 175 88 36 * 1874 634379
Modelo 8 700 525 350 175 88 36 18 1892 635027

te otros hiperpardmetros. No basta con sélo determinar el nimero de capas, si no que hay que
seleccionar algunos hiperparametros internos de cada una de las neuronas, los cuales los veremos
en las siguientes secciones.
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4.4. Pruebas con optimizadores

La seleccion del optimizador es un aspecto crucial que debemos tener en cuenta, ya que la
eleccién correcta puede marcar una diferencia significativa en los resultados obtenidos. Un opti-
mizador adecuado puede reducir de manera considerable el error del modelo, mientras que una
eleccion menos apropiada podria llevar a un mayor error o a un proceso de entrenamiento mas
lento e ineficiente. Como ya se ha mencionado, no existe una regla universal para seleccionar el
optimizador éptimo para un problema especifico; sin embargo, hay recomendaciones generales que
sugieren el uso de ciertos optimizadores en tareas de regresion, como es el caso de este estudio.

Dado que la eleccion del optimizador puede depender de factores como la naturaleza de los datos,
la arquitectura del modelo y el comportamiento del entrenamiento, decidimos realizar pruebas
exhaustivas con varios de los optimizadores disponibles en la biblioteca de Keras. Entre los opti-
mizadores seleccionados se encuentran Adadelta, AdaGrad, Adam, AdamW, Nadam y RMSProp.
Estos optimizadores han sido ampliamente utilizados en diferentes tareas de aprendizaje profundo
y ofrecen caracteristicas particulares que pueden influir en la eficiencia del aprendizaje.

Para evaluar el rendimiento de cada optimizador en nuestro modelo, se llevara a cabo un proceso
de entrenamiento independiente para cada uno de ellos. Esto nos permitira analizar de manera
detallada como afecta cada optimizador en la convergencia del modelo, la velocidad de aprendizaje
y el error final obtenido. A través de estas pruebas comparativas, se buscara determinar cudl de
estos optimizadores logra el mejor equilibrio entre la precision y el tiempo de entrenamiento, ajus-
tandose de manera mas efectiva a la naturaleza del problema de prediccion de didmetros de 6xidos.

Al final, el objetivo es seleccionar el optimizador que, en conjunto con el resto de los hiperpa-
rametros del modelo, ofrezca los mejores resultados para este caso particular, permitiendo asi una
mejora significativa en la precisién de las predicciones.

4.5. Pruebas de funciones de activaciéon y taza de apren-
dizaje

La seleccion de los hiperparametros se tiene que hacer de una manera empirica, a través de
experimentos de prueba y error, por lo que es necesario realizar los ajustes requeridos para obtener
el mejor resultado posible. Este trabajo se podria extender demasiado explicando el porqué del
elegir ciertos hiperparametros que se usan para nuestro problema, por lo que se limita a exponer
los motivos de la seleccién de algunos de los més relevantes.

Después de realizar una serie de experimentos, se decidi6é hacer el andlisis en conjunto de la tasa de
aprendizaje y la funcion de activacion. Para lo siguiente, se realiza la evaluacion de los modelos que
ya se han estado trabajando, manteniendo el optimizador que ya se seleccioné para cada uno de
ellos. Ahora, se cambiara el nimero de épocas y la tasa de aprendizaje (Ir, por las siglas en inglés
learning rate) del optimizador. Para obtener un buen resultado, es conveniente tomar en cuenta la
tasa de aprendizaje del optimizador, ya que de esta dependera el correcto o rapido aprendizaje del
modelo. Cuando la Ir es grande, el aprendizaje del modelo es mas rapido, es decir, el error dismi-
nuye con el menor nimero de épocas. Por el contrario, si el valor de Ir es pequeno el aprendizaje
es mas lento. Podria pensarse que entre mas grande el valor de la Ir es mejor. Sin embargo, el que



CAPITULO 4. METODOLOGIA 71

tenga una tasa grande podria ser una desventaja, ya que al dar pasos demasiado grandes podemos
dejar pasar un valor éptimo para la neurona. Por otro lado, el tener una tasa grande nos ayuda a
escapar de minimos locales. Ahora bien, el tener una tasa baja nos ayuda a hacer un ajuste mas
fino para cada neurona, pero el aprendizaje es mas lento, por lo que llevaria un mayor nimero
de épocas. Para esto, en la literatura se han implementado técnicas donde la [r varia suavemente
siguiendo un esquema triangular o exponencial [48]. Otro método consiste en hacer decrecer la Ir,
realizando un reinicio al valor maximo cada cierto nimero de épocas retomando la tltima mejor
red [49]. El uso de la gran variedad de técnicas que existen para variar la Ir puede ser una tarea
exhaustiva, y conllevaria un gran estudio. Debido a esto, sélo se utilizaran 4 diferentes técnicas:
escalonada, decreciente, ciclica decreciente y decreciente sin mejora.

Aunado al cambio de tasa de aprendizaje, se analizaran dos funciones de activacion que pode-
mos utilizar para cada una de las neuronas. Sélo se analizan dos de ellas, con el fin de analizar el
impacto que tiene el elegir una de otra. Para esto, se aplicard la funcion ReL U que es una de las
funciones que actualmente se usan para muchos modelos de redes neuronales, y la tanh que no es
muy utilizada actualmente.

Para esta prueba se utilizaran estas dos funciones de activacién, cambiando la funciéon para cada
uno de los 8 modelos, es decir, tendremos 16 modelos (8 con la funcién ReL Uy estos mismos, pero
con la funcién tanh). Asi mismo, cada una de las 4 técnicas de cambio de Ir se aplicardn para cada
uno de los modelos.

4.6. Entrenamiento del mejor modelo

Una vez aplicadas todas estas pruebas, se tendra una visién clara del rendimiento de cada uno
de los modelos, considerando la variacién de los diferentes hiperparametros con los que hemos
trabajado. Con base en estos resultados, se seleccionara el modelo que logre el mejor equilibrio
entre eficiencia computacional y precisién. Es decir, se elegira aquel que requiera menos recursos
computacionales y, al mismo tiempo, ofrezca estimaciones mas precisas, con una pérdida minima
en las predicciones.

Caso de Estudio 2: Segmentacion de 6xidos

4.7. Etiquetado de las micrografias

Para aplicar técnicas de segmentacion con redes neuronales convolucionales (CNN), es funda-
mental seguir una serie de pasos precisos, ya que de ello depende el buen desempefio de la red.
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Uno de los primeros pasos clave es realizar una segmentacion previa de las imagenes, con el fin de
generar los conjuntos de datos de entrenamiento y prueba que se usaran en la red.

En este caso particular, se realiz6 una segmentacion manual de las imagenes, ya que no se dispo-
nia de una segmentacién previa para estos 6xidos. Aunque existen numerosas redes neuronales ya
entrenadas para realizar segmentacion automéatica como las ya antes mencionadas en la Seccion
2.11 o modelos més genéricas como SAM (Segment Anything Model) [50], ninguna de ellas ofrecia
la precision necesaria para etiquetar correctamente los pixeles correspondientes a cada tipo de
6xido en nuestras micrografias. Debido a esta limitacién, fue necesario segmentar manualmente
cada imagen, utilizando el software Labelme [51], que facilita la seleccién de puntos de interés para
las areas correspondientes a los 6xidos. Posteriormente, se realizdé un procesamiento de imagenes
para rellenar dichas areas con las etiquetas correspondientes. Este proceso manual de etiquetado
permitié obtener datos mas precisos y confiables, lo que resulté fundamental para el entrenamiento
adecuado de la red.

En la seccion 3.9, se describio el proceso de identificacion de los 6xidos presentes en las micrografias
generadas mediante irradiacion fija. Con base en este analisis, se decidi6 realizar una clasificacién
de los 6xidos en funcién de su fase y coloracién, lo cual permitio distinguir entre los diferentes tipos
de materiales presentes en las imagenes. Esta clasificacién esta detallada en la Tabla 3.7, donde se
listan los 6xidos identificados.

A partir de esta clasificacién, se procedié a segmentar cada micrografia, asignando los pixeles
correspondientes a cada tipo de 6xido. El proceso se realizo de manera manual para garantizar una
mayor precision, y los resultados finales de esta segmentacién se pueden observar en la Tabla 4.5,
donde se muestran las areas asignadas a cada tipo de 6xido en las imagenes segmentadas.

4.8. Aumento de imagenes para la segmentacion de los 6xi-
dos

Dado que el conjunto de imagenes disponibles era limitado, se opté por aplicar técnicas de
aumento de datos (data augmentation) para ampliar el nimero de ejemplos utilizados en el entre-
namiento del modelo. Este proceso permiti6é generar 30 nuevas imégenes por cada imagen original,
aplicando diversas transformaciones como rotaciones, ampliaciones (zoom), y técnicas de llenado
para mantener la coherencia visual y contextual en las imagenes generadas. Estas técnicas no sélo
aumentaron la diversidad del conjunto de datos, sino que también ayudaron a mejorar la capaci-
dad del modelo para generalizar, ya que introdujeron variaciones que podrian representar mejor
las posibles condiciones que el modelo enfrentaria en la practica.

Las transformaciones incluyeron rotaciones en diferentes dngulos, variaciones en la escala (acerca-
miento o alejamiento), traslaciones de pixeles, asi como pequetios cambios en el brillo y contraste
para simular condiciones de iluminacion variadas. De este modo, se redujo el riesgo de sobreajuste,
ya que el modelo fue entrenado con imagenes méas variadas y realistas.

Un ejemplo de las rotaciones aplicadas a las imagenes originales se muestra en la Tabla 4.6, donde
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Tabla 4.5: Matriz de las micrografias etiquetadas.
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Tabla 4.6: Ejemplo de aumento de imagenes para la red neuronal convolucional. Se toma la
micrografia Syg, y se le realizan rotaciones, tanto a la micrografia, como a la imagen etiquetada.

imagen original Ejemplos de rotaciones aplicadas a la imagen

S0 100 10 20 20 W0 #0400

se pueden observar las diferencias introducidas por estas transformaciones, tanto en las imagenes
RGB, como en las méscaras correspondientes. De esta manera, se contribuye a un conjunto de
datos mas robusto para el entrenamiento.

4.9. NetLite

Antes de continuar con la descripcion de los pasos siguientes, es importante aclarar que, para
este trabajo, se ha propuesto una arquitectura de red que se espera proporcione resultados sélidos
en las tareas de segmentacion. La arquitectura propuesta esta inspirada en U-Net, un modelo bien
conocido en el campo de la segmentacion de imagenes, aunque presenta algunas diferencias impor-
tantes que merecen ser destacadas. La Figura 4.3 se representa esta arquitectura, manteniendo la
forma de interpretarla tal como se hace para U-Net.

Nuestra arquitectura sigue un enfoque similar, pero con algunas diferencias clave:

1. Codificador-decodificador: Al igual que las otras redes, esta red se basa en una etapa
de codificacion y otra de decodificacion. La etapa de codificacion se utiliza para reducir las
dimensiones espaciales mientras aumenta el nimero de filtros, capturando caracteristicas
cada vez mas abstractas de la imagen. La etapa de decodificacion aplica operaciones de
deconvolucién para aumentar la resolucién espacial.

2. Bloques de convoluciéon y max-pooling: En lugar de las conexiones de salto utilizadas en
U-Net, el modelo propuesto consiste en una secuencia de 5 bloques de convoluciéon, cada uno
con operaciones de normalizacién por lotes (BatchNormalization) para estabilizar y acelerar
el entrenamiento, y capas de max-pooling en los primeros cuatro bloques para reducir la
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Figura 4.3: Ilustracion de la arquitectura propuesta.

dimensionalidad. En el tltimo bloque no se aplica MaxPooling, manteniendo la resolucion
para facilitar la reconstruccion.

3. Bloques de deconvolucion: Posteriormente, se realiza la etapa de expansion utilizando
4 bloques de convolucion traspuesta o deconvolucion, cada uno con normalizacion por lotes
y activacion. Estas operaciones aumentan la resolucion de las caracteristicas extraidas para
reconstruir la imagen segmentada, de manera similar a U-Net, pero sin las conexiones de
salto entre capas correspondientes.

4. Capa de salida: La arquitectura finaliza con una capa de convoluciéon con un filtro por clase
de salida, y una funciéon de activacion softmax para producir un mapa de probabilidad para
cada clase en la segmentacion.

En comparacion con U-Net, que incluye conexiones de salto directas entre la fase de contraccion
y expansion para mejorar la precision de las segmentaciones, nuestra propuesta simplifica este as-
pecto. Asi como la doble convolucién que realiza U-Net, en esta red solo se propone un bloque de
convolcion antes de realizar Maxpooling. Esto se hace con el fin de que la red tenga menos coste
computacional, a diferencia de las otras arquitecturas que se trabajaran en este proyecto.

Se espera que este modelo mantenga un buen equilibrio entre precision y eficiencia computacional,
haciéndolo adecuado para nuestro conjunto de datos. Con esta arquitectura, buscamos obtener
buenos resultados tanto en la prediccion de los didmetros de los 6xidos como en la segmentacion
precisa de los diferentes tipos de 6xidos formados bajo la irradiacion laser.
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4.10. Pruebas de los espacios de color

Una vez aclarado el punto anterior, continuamos con la evaluacion de nuestro conjunto de da-
tos, realizando un cambio en el espacio de color. Se llevaran a cabo pruebas exhaustivas en diversos
espacios de color con el fin de evaluar cual de ellos proporciona el mejor rendimiento en la tarea
de segmentacién de imagenes. Para ello, se ha empleado la red propuesta, que ha sido seleccionada
especificamente debido a su bajo costo computacional y capacidad para ofrecer buenos resultados
sin un consumo excesivo de recursos.

Los espacios de color evaluados incluyen RGB, el cual es ampliamente utilizado en la representa-
ciéon de imagenes debido a su simplicidad y relaciéon directa con la percepcién visual; HSV, que
separa la informacion de color en matices, saturacion y valor, lo que puede facilitar la identifica-
cién de patrones en diferentes condiciones de iluminacién; y CIELAB, un espacio disefiado para
aproximar la vision humana de manera mas precisa, al medir los colores de forma independiente
de las condiciones de luz.

El objetivo de estas pruebas fue determinar cual de estos espacios de color permite al modelo
obtener los mejores resultados en términos de precisién en la segmentacién y eficiencia compu-
tacional. Es importante senalar que, dado que el costo computacional es una limitante crucial en
este proyecto, la eleccién del espacio de color adecuado debe equilibrar el rendimiento del modelo
con el uso de recursos computacionales. Las pruebas realizadas proporcionaran informacion valiosa
sobre el impacto de los diferentes espacios de color en el proceso de segmentacién y ayudaran a
seleccionar la mejor opcion para el contexto especifico de este trabajo.

4.11. Pruebas con distintas funciones de activacion

Una vez seleccionado el espacio de color mas adecuado para todo el conjunto de datos, se ini-
cia la evaluacion exhaustiva de cada una de las cuatro arquitecturas de red seleccionadas: U-Net,
DeepLab, SegNet y NetLite. Este proceso implica no sélo analizar el rendimiento de cada modelo
en términos de precision y eficiencia, sino también comprender como cada estructura se adapta a
las caracteristicas especificas de los datos y los objetivos del estudio.

Durante esta primera fase de evaluacién, se implementan las principales funciones de activacién:
ReL U, tanhy sigmoide. La eleccion de estas funciones es crucial, ya que influyen directamente en la
capacidad de la red para aprender y generalizar a partir de los datos de entrenamiento. El proceso
de evaluacion se llevara a cabo en multiples etapas, comenzando con la configuracion de cada red
y la preparaciéon de los datos de entrada en el espacio de color seleccionado. Posteriormente, se
entrenaran los modelos utilizando un conjunto de datos de entrenamiento y se validaran con un
conjunto de datos separado para medir su desempeno. Las métricas de evaluacion, como el accu-
racy, la pérdida y la interseccién sobre la union (IoU), se utilizardn para comparar la efectividad
de cada modelo bajo las diferentes configuraciones de funciones de activacion.

Al final de este proceso, se espera obtener informacion valiosa sobre las fortalezas y debilidades de
cada arquitectura, lo que permitird modificar, en caso de ser necesario, algunos hiperparametros
para mejorar le rendimiento de cada una de ellas de manera particular. Ademaés, esta evaluacion
contribuira a una mejor comprension de como las diferentes funciones de activaciéon pueden influir
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en el rendimiento de las redes neuronales, proporcionando una base sélida para futuras investiga-
ciones en este campo.

4.12. Pruebas de comparaciéon de redes

Con base en los resultados obtenidos en la fase anterior, se busca realizar mejoras significati-
vas en cada una de las redes evaluadas. Este proceso implicard la aplicacion de las funciones de
activacion que hayan demostrado un mejor rendimiento en las pruebas iniciales, con el objetivo de
maximizar la efectividad de cada modelo. La selecciéon cuidadosa de estas funciones es fundamen-
tal, ya que pueden influir en la capacidad de la red para aprender patrones complejos en los datos
de entrada.

En esta etapa de mejora, se llevara a cabo una comparaciéon exhaustiva entre las diferentes ar-
quitecturas de red. Para ello, se consideraran no sélo las funciones de activacion, sino también
otros hiperpardmetros que impactan el desempefio de los modelos. Cada red sera ajustada de ma-
nera particular, teniendo en cuenta sus caracteristicas inherentes y su comportamiento durante la
fase de entrenamiento. Esto incluye la optimizacion de parametros como la tasa de aprendizaje, el
tamano del lote y el nimero de épocas, entre otros.

Ademas, se implementaran técnicas adicionales de regularizaciéon y aumento de datos para for-
talecer el aprendizaje de cada red y mitigar posibles problemas de sobreajuste. La combinacién de
estas estrategias permitira evaluar de manera mas efectiva como cada arquitectura se adapta a los
datos y como pueden ser mejoradas en funcion de sus resultados individuales.

Al final de este proceso, se espera no sélo optimizar el rendimiento de cada red, sino también
obtener una comprensién més profunda de cémo las variaciones en las funciones de activacion y
los hiperparametros afectan la capacidad de las redes para realizar tareas de segmentacion. Esta
fase no solo contribuira a mejorar los modelos, sino que también proporcionara informacion valiosa
para futuros trabajos en el campo del aprendizaje profundo y su aplicaciéon en la segmentacion de
imagenes.

Al final del proceso, se seleccionara una tnica red que cumpla de manera 6ptima con la tarea
de segmentaciéon, basada en el analisis de los resultados obtenidos en las pruebas. La eleccion se
fundamentara en las métricas evaluadas, como el accuracy, la pérdida y el Intersection over Union
(IoU). Estas métricas permitiran determinar la capacidad del modelo para clasificar correctamente
los pixeles y ajustar bien a los datos, siendo especialmente relevante el IoU para medir la precisién
en la segmentacion.

4.13. Prueba de Validacion cruzada

Se llevara a cabo una validaciéon cruzada utilizando el modelo méas 6ptimo seleccionado en
las etapas anteriores. Esta técnica permitird evaluar la robustez y generalizaciéon del modelo en
diferentes subconjuntos del conjunto de datos, asegurando que los resultados obtenidos no sean
un mero producto de la variabilidad del mismo. A través de la validacién cruzada, se dividira el
conjunto de datos en multiples particiones, donde el modelo sera entrenado en un subconjunto y
evaluado en otro. Este proceso se repetird varias veces, lo que proporcionara métricas mas confiables
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sobre el rendimiento del modelo. El objetivo es confirmar que el modelo no sélo se ajusta bien a
los datos de entrenamiento, sino que también mantiene un buen desempefio en datos no vistos, lo
que es crucial para su aplicacién préactica en la segmentacion y prediccion de didmetros de oxidos.
Al final de este proceso, se obtendran conclusiones mas solidas sobre la efectividad del modelo,
lo que contribuira a la validacién de los resultados y a la confianza en la implementacion de la
inteligencia artificial en el campo de los materiales.
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En este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir de las pruebas descritas en la
metodologia. Se realiza un analisis detallado de cada una de las pruebas ejecutadas, con el objetivo
de evaluar el rendimiento de los modelos en funcién de los pardmetros y configuraciones utilizados.
Al igual que en el capitulo anterior, los resultados se han dividido en dos secciones principales: la
primera corresponde a la etapa en la que se utilizaron redes neuronales profundas para la predic-
cién de diametros, y la segunda se centra en la aplicacién de redes neuronales convolucionales para

79



CAPITULO 5. RESULTADOS 80

la segmentaciéon de los diferentes tipos de 6xidos generados.

En la etapa de redes neuronales profundas, se exploran diferentes configuraciones de hiperpa-
rametros y optimizadores, evaluando su impacto en la precisiéon de las predicciones y el tiempo
de convergencia del modelo. Cada uno de los modelos ha sido sometido a un conjunto exhaustivo
de pruebas con el fin de identificar la configuraciéon 6ptima que permita realizar predicciones mas
precisas de los didmetros de los 6xidos, mientras se mantienen los recursos computacionales en un
nivel razonable.

Por otro lado, en la etapa de redes convolucionales, se presentan los resultados de la segmentacion
de los diferentes tipos de 6xidos, analizando el comportamiento del modelo ante diferentes ajustes
de parametros y técnicas. Se realiza una comparacién entre los distintos enfoques implementados
para determinar cudles ofrecen los mejores resultados en términos de precision y eficiencia.

De esta manera, este capitulo proporciona una vision integral del rendimiento de los modelos
implementados, permitiendo obtener conclusiones claras sobre el comportamiento de las redes
neuronales profundas y convolucionales en el contexto de este estudio.

Caso de estudio 1: Prediccion de diametros

5.1. Seleccién del optimizador

Para realizar los entrenamientos, se deben de establecer hiperparametros adicionales, por ejem-
plo la funcién de pérdida, que se deicidié establecer el MSFE, y como métricas se utilizaron tanto
MSFE como MAE. Como se mencioné anteriormente, los valores de los didmetros se separaron en
prueba (las celdas encerradas en [F0j0 ) y entrenamiento (todas las demds celdas). Asi mismo, los
datos de entrenamiento se separaron aleatoriamente en validacion (10 %) y el restante para el en-
trenamiento. Otro dato importante es el nimero de épocas con el que se entrené al modelo, ya que
de este dependera el tiempo en el que se tarde el modelo en entrenar. Para este caso, debido que
solo queremos realizar un analisis general de los optimizadores, se opté por hacer 1000 épocas, que
en realidad es un niimero un poco alto, pero no es un gran problema, ya que el entrenamiento, al
no ser un gran numero de datos, no toma bastante tiempo realizar una época (aproximadamente
20 ms, dependiendo el modelo). Una vez aclarado esto, podemos realizar un andlisis general de
cada optimizador. La Tabla 5.1 nos muestra los MSE, MAE y R2S de los 8 modelos de la Tabla
4.4, los cuales se obtuvieron al evaluar los datos de prueba en el modelo que se obtuvo en la tultima
época del entrenamiento. A cada uno de estos modelos se les aplicaron 6 optimizadores distintos,
los cuales son posibles utilizar para este tipo de tareas, debido que existen otros, los cuales no
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fueron posibles aplicar utilizando estas métricas y funcién de pérdida.

Tabla 5.1: Tabla de comparacion del error cuadratico medio y error absoluto medio al utilizar
algunos optimizadores.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
MSE | MAE | R2S MSE | MAE | R2S | MSE | MAE | R2S | MSE | MAE | R2S
Adadelta | 8539.46 78.8 | -13.76 | 1320.65 | 22.04 | -1.28 | 6199.55 | 63.94 | -9.71 | 7444.72 | 70.92 | -11.86
Adagrad | 2766.14 | 44.95 | -3.78 | 246.78 | 12.97 | 0.57 | 260.63 | 13.51 | 0.55 | 250.98 | 12.73 | 0.57
Adam 130.73 8.31 0.77 81.1 5.68 | 0.86 | 294.19 | 11.58 | 0.49 | 113.43 9.55 0.8
AdamW 138.22 8.7 0.76 69.5 5.67 | 0.88 80.5 7.5 0.86 | 150.07 | 10.15 | 0.74
Nadam 273.73 13.73 | 0.53 58.47 4.25 0.9 61.31 5.37 | 0.89 | 90.67 7.34 0.84
RMSprop | 154.61 11.12 | 0.73 277.5 9.9 0.52 ‘ 130.41 8.26 | 0.77 | 257.5 11.98 | 0.55
Modelo 5 Modelo 6 Modelo 7 Modelo 8
MSE ‘ MAE ‘ R2S MSE ‘ MAE ‘ R2S | MSE ‘ MAE ‘ R2S | MSE ‘ MAE ‘ R2S
Adadelta | 8201.76 7 -13.17 | 256.17 | 12.29 | 0.56 | 273.11 | 12.85 | 0.53 | 287.26 | 12.95 0.5
Adagrad 228.73 11.97 0.6 284.77 | 14.18 | 0.51 | 223.46 | 12.74 | 0.61 | 207.88 | 11.95 | 0.64
Adam 59.39 6.07 0.9 171.76 8.54 0.7 83.78 6.35 0. 120.29 9.22 0.79
AdamW 87.4 6.82 0.85 147.01 8.45 | 0.75 74.65 4.7 0.87 | 113.56 7.67 0.8
Nadam 65.37 6.14 0.89 175.22 9.79 0.7 68.02 6.11 0.88 | 138.51 8.9 0.76
RMSprop | 1119.056 | 20.23 | -0.93 | 166.21 | 10.33 | 0.71 ‘ 183.4 9.83 | 0.68 | 145.91 9.98 0.75

Si analizamos la Tabla 5.1, podemos ver que en los optimizadores, donde, generalmente los mo-
delos obtienen errores mas bajos son los optimizadores variantes del Adam, como es el AdamW y
Nadam. Ademas, podemos ver que, en general, en Adadelta y el Adagrad es donde los errores son
mas altos. Para la siguiente prueba, el optimizador que sera utilizado en cada modelo sera en el
que se obtuvo el menor error.

Cabe mencionar que existen otros hiperparametros que hay que considerar para nuestro modelo,
como lo es la funcién de activacion de las neuronas, es también importante seleccionar la funcion
que mejor se adapte para nuestro problema, en este caso, para las pruebas ya realizadas se utilizo
la funciéon ReL U. Se decidi6 utilizar esta, ya que al realizar diversas pruebas con otras funciones fue
con la que se obtuvieron mejores resultados. Las pruebas realizados con las funciones de activacion
no se reporta, debido que podemos hacer muchas combinaciones poniendo diferentes funciones en
cada capa. Sin embargo, se optoé por que en todas las capas fuese la misma funcion.

5.2. Seleccién de la tasa de aprendizaje y funcién de acti-
vacion

Hasta este punto se han encontrado algunos de los hiperparametros con los que se han obtenido
mejores resultados. Sin embargo, aun quedan algunos otros que hay que tomar en consideracion,
los cuales son la funcién de activacion y la tasa de aprendizaje, los cuales se analizaran en esta
seccion.
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5.2.1. ReLU como funcion de activacion

Como se mencioné anteriormente, se utiliza la funcién ReL U como funciéon de activacién para
cada una de las neuronas de cada uno de los modelos (Tabla 4.4). Aunado a esto, se utilizan los
4 técnicas de cambio de tasa mencionadas anteriormente para cada uno de estos modelos. Una
aproximaciéon al cambo de tasa lo podemos ver en la Figura 5.1. A continuacion, se muestran los
resultados del uso de cada una.
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Figura 5.1: Cambios de tasa aplicados a cada uno de los 8 modelos, utilizando la funcién ReL U.
(a) Cambio de tasa escalonada, aplicando cambios de .01, .001 y .00001 a 200, 100 y 100 épocas,
respectivamente. (b) Tasa decreciente a un factor de .99 (a partir de la décima época) por época
(400 épocas). (c) Tasa ciclica decreciente, usando una funcién sinusoidal a 400 épocas. (d) Ejemplo
de la tasa decreciente sin mejora (cada reduccién de tasa dependera del comportamiento del modelo
durante el entrenamiento).

Tasa escalonada

En esta primera forma de variar la Ir, se opté por hacer 3 diferentes entrenamientos, disminu-
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yendo en cada uno de ellos la [r. Primeramente, se hace un entrenamiento de 200 épocas, con lr =
0.01, cuyo valor se decidi6 establecer, debido que es el valor que keras le da por defecto a algunos
de los optimizadores . En el segundo entrenamiento se disminuye la tasa con una razén de 10 con
respecto a la anterior, es decir, Ir = 0.001 a 100 épocas. Finalmente, se vuelve a disminuir la tasa a
Ir = 0.00001 a 100 épocas, tal cual se muestra en la Figura 5.1a. El hacer este procedimiento tiene
la finalidad que en cada entrenamiento se le dé al modelo un ajuste més fino, conforme aumentan
las épocas, utilizando una tasa decreciente. Cabe destacar que, el nimero de épocas que se utiliza
en cada entrenamiento fue seleccionado tras varias pruebas, de tal manera fuesen suficientes parea
alcanzar un resultado 6ptimo. En la Tabla 5.2 se muestra el MSE, MAE y R2S al realizar los 3
entrenamiento mencionados.

Tabla 5.2: Tabla de comparacion del error cuadratico medio, error absoluto medio y coeficiente
de determinacion, utilizando la tasa escalonada (se muestran los 3 entrenamientos).

1°"entrenamiento 2° entrenamiento 3°* entrenamiento

Modelos Ir = 0.01, épocas = 200 | Ir = 0.001, épocas = 100 | [r = 0.00001, épocas = 100
MSE \ MAE \ R2S MSE \ MAE \ R2S MSE \ MAE \ R2S
Modelo 1 | 94.89 | 6.95 0.828 95.73 | 6.89 0.827 95.95 | 6.88 0.827
Modelo 2 | 20.5 3.32 0.963 15.28 | 2.63 0.972 13.94 | 2.63 0.975
Modelo 3 | 21.67 | 3.95 0.961 3.62 1.31 0.993 3.48 1.3 0.994
Modelo 4 | 11.35 | 2.69 0.979 8.96 2.1 0.984 9.07 2.06 0.984
Modelo 5 | 7.84 1.93 0.986 10.56 | 2.72 0.981 4.42 1.34 0.992
Modelo 6 | 20.46 | 3.85 0.963 11.75 | 2.49 0.979 10.02 | 2.15 0.982
Modelo 7 | 70.28 | 7.38 0.873 24.22 | 2.98 0.956 30.35 | 3.1 0.945
Modelo 8 | 30.65 | 4.66 0.945 2.51 1.15 0.995 2.03 0.93 0.996

Analizando con detenimiento la Tabla 5.2, se pude ver que no en todos los casos los errores dismi-
nuyen al hacer el segundo y tercer entrenamiento, si no que por el contrario, los errores aumentan;
como lo es el caso del modelo 1, 3 y 8. Aun asi, en la mayoria de los modelos siempre disminuye
del primer al segundo entrenamiento, tanto el MSE como el MAE. Sin embargo, del segundo al
tercer entrenamiento no disminuye el error en todos los caso, sino que aumenta. Debido a esto,
no se puede establecer la regla que el tercer entrenamiento disminuye los errores con respecto al
segundo. Sin embargo, se decidié dejar los tres entrenamientos, ya que al hacerlos, en algunos se
obtuvo el error minimo del modelo. Aun asi, podemos ver que el mejor modelo se obtuvo al realizar
el segundo entrenamiento del modelo 7, cuya celda esté resaltada de verde (esto para el mejor
resultado de cada técnica en cada uno de las funciones de activacién) .

Esta forma de variar la Ir no se encontré en la literatura tal cual como se implementa en este
trabajo, ya que puede resultar un tanto ineficiente el implementarla de esta forma. Sin embargo,
como se mostré en la Tabla 4.4, se obtuvieron excelentes resultados utilizando esta técnica.

Tasa decreciente

Como siguiente técnica, se utiliza la tasa decreciente. Esta forma de variar Ir consiste en redu-
cirla por cada época durante el entrenamiento, multiplicindola por un factor (menor a 1), en este
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caso se utiliza un factor de 0.99. Esto quiere decir que por cada época, se reduce el 1 % de la época
anterior, pero sélo a partir de la décima época. El ejemplo grafico de esta cambio lo podemos ver
en la Figura 5.1b donde se realiza este cambio a 400 épocas. El nimero de épocas se establecio de
modo que para todos las técnicas de cambio de Ir fuese la misma cantidad, por lo menos utilizando
la funcién ReL U, ya que para el uso de tanh se utiliza una cantidad mayor de épocas (de lo cual
se hablara més adelante).

Para el entrenamiento se utilizaron los mismos hiperparametros que en la técnica anterior, a
excepcion de [r, que como ya se mencioné se utiliza una tasa decreciente, con un factor de .99 a
partir de la décima época. Las primeras 10 épocas se mantiene con la tasa inicial establecida, que
en este caso se usa una Ir = .01. En la Tabla 5.3 se muestra el resultado de los errores y R2S, los
cuales se obtuvieron al evaluar el modelo que se obtuvo finalizar las 400 épocas con los datos que
se eligieron para prueba.

Tabla 5.3: Tabla de comparacion del error cuadratico medio, error absoluto medio y coeficiente
de determinacion utilizando la tasa decreciente.

‘ Modelos ‘ MSE ‘ MAE‘ R2S ‘

Modelo 1 | 175.38 | 10.84 | 0.683
Modelo 2 | 17.62 2.97 | 0.968
Modelo 3 | 18.93 2.92 | 0.966
Modelo 4 | 66.05 5.82 | 0.881
Modelo 5 | 20.37 3.2 0.963
Modelo 6 | 5.66 1.52 0.99
Modelo 7 | 2.94 1.15 | 0.995
Modelo 8 2.2 1.03 | 0.996

Dados los resultados de la Tabla 5.3, se puede hacer un analisis del comportamiento de los modelos,
segun el namero de capas y el nimero de parametros que van de la mano en cuanto a cantidad
se refiere. Se puede ver claramente que el error disminuye conforme el nimero de capas aumenta,
como se ve en los primeros modelos (1, 2 y 4) es donde se obtiene un mayor error. Vemos que el
numero de capas influye de una manera clara en el error, ya que, como vemos en la Tabla 4.4, el
numero de capas en el modelo 3 es mayor al que hay en el modelo 4. Usando este cambio de Ir,
se puede apreciar que mientras el nimero de capas y parametros a entrenar aumente el error sera
menor. Esto es evidente, ya que el modelo con el menor error es el que contiene un mayor nimero
de capas y parametros, que corresponde al modelo 8.

Tasa ciclica decreciente

Otra técnica que se utiliza para este trabajo es la tasa ciclica, que se ha introducido en la li-
teratura anteriormente [48], y usado en algunos otros trabajos en la literatura [52, 53]. Para este
caso se trabaja usando una funcién sinusoidal, que conforme transcurren las épocas el pico maximo
disminuye con respecto a las épocas anteriores, justo como se muestra en la Figura 5.1c. Usando
este [r se realiza el entrenamiento de la red, utilizando los hiperparametros seleccionados para los
entrenamientos anteriores. Una vez terminado el entrenamiento se procede a evaluar los datos de



CAPITULO 5. RESULTADOS 85

prueba, cuyos resultados ese muestran en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4: Tabla de comparacion del error cuadratico medio, error absoluto medio y coeficiente
de determinacion utilizando la tasa ciclica decreciente.

| Modelos | MSE | MAE | R2S |

Modelo 1 | 172.86 | 10.78 | 0.687
Modelo 2 | 38.06 4.58 | 0.931
Modelo 3 | 12.67 2.29 |0.977
Modelo 4 | 16.47 2.76 0.97
Modelo 5 | 17.54 3.04 | 0.968
Modelo 6 | 2.49 0.94 | 0.995
Modelo 7 | 2.65 1.03 | 0.995
Modelo 8 | 1.94 0.91 | 0.996

Analizando los datos de la Tabla, podemos ver que los resultados obtenidos son un tanto aleatorios,
a diferencia de los resultados obtenidos en el entrenamiento anterior. Sin embargo, la tendencia
a obtener mejor resultado con estructuras con mayor nimero de capa se mantiene, dado que el
mejor resultado se obtuvo en el modelo con mayor niimero de capas y pardmetros (modelo 8).

Tasa decreciente sin mejora

El siguiente y tultimo cambio de Ir consiste en la reduccion de la misma, sélo en caso que el
error del modelo no mejore (disminuya) durante cierto nimero de épocas consecutivas. De ser el
caso que no mejore, la tasa se reducird multiplicindose por un factor (menor a 1 y mayor a 0) que
se puede establecer, dependiendo del porcentaje que se requiera reducir cuando no haya mejora.
Para este caso, se utiliza una tolerancia de 10 épocas con un factor de reduccion del .99, es decir,
la tasa se reducird en sélo el 1% en comparacion de la anterior.

Este tipo de cambio de Ir es muy parecido al que se aplic anteriormente (tasa decreciente), a
diferencia que la tasa disminuira sélo si no hay mejora en le modelo, a diferencia de la otra, que
en cada época que transcurra se reducira sin importar la mejora. La Figura 5.1d es un ejemplo del
como se comporta la tasa en esta técnica, especificamente de uno de los entrenamientos del modelo
8. En la Tabla 5.5 se muestra los resultados del entrenamiento de cada modelo por 400 épocas.

Analizando los errores mostrados en la Tabla, vemos que la tendencia de los entrenamientos ante-
riores de obtener mejores resultados con estructuras mas grandes sigue. Estos resultados evidencian
la clara reduccion del error mientras que el nimero de parametros y el nimero de capas ocultas
aumenta. De igual manera, vemos que el error mayor para este cambio de Ir incluso es muy bajo, a
comparacion de las tablas de error anteriores. Entonces, podemos concluir que esta técnica resulto
ser la mas Optima para nuestro problema, utilizando ReL U como funcién de activaciéon. Asi mismo,
usando esta técnica se obtiene el mejor resultado de todos los anteriores, donde el mejor modelo
es el 8, al igual que en la mayoria de los anteriores entrenamientos.
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Tabla 5.5: Tabla de comparacion del error cuadratico medio, error absoluto medio y coeficiente
de determinacion utilizando la tasa decreciente sin mejora.

| Modelos | MSE | MAE | R2S |

Modelo 1 | 16.83 | 3.04 0.97
Modelo 2 | 11.6 2.93 | 0.979
Modelo 3 | 4.87 1.47 | 0.991
Modelo 4 | 8.35 2.16 | 0.985
Modelo 5 | 17.16 | 3.11 | 0.969
Modelo 6 | 12.79 | 2.88 | 0.977
Modelo 7 8.6 2.51 | 0.984
Modelo 8 | 9.04 2.58 | 0.984

5.2.2. Tanh como funcion de activacion

En esta subseccion, se realizara el mismo procedimiento que se hizo en la subseccion anterior,
ahora utilizando la funciéon tanh como funciéon de activacion para cada una de las neuronas de cada
uno de los modelos (Tabla 4.4). Asi mismo, se utilizan las 4 técnicas de cambio de tasa mencio-
nadas. Sin embargo, cambiamos el niimero de épocas en las que se entrenan los modelos, ya que
al hacerse varias pruebas, resulté que para obtener un resultado 6éptimo es necesario aumentar el
nimero de épocas, a diferencia de la funcién anterior. El comportamiento de las tasas en este caso
es parecido al que se utilizo para el uso de ReLU, el tinico cambio que habra serad en el niimero
de épocas por el que cambia Ir, como lo muestra la Figura 5.2. A continuacién, se muestran los
resultados del uso de cada una.

Tasa escalonada

A diferencia de la funcién de activacién que se estudié con anterioridad (ReLU), que se decidi6
trabajar con sélo 400 épocas en total (divididas en 200, 100 y 100 en cada uno de los 3 entrena-
mientos), se aumentd el niimero de épocas para el primer y segundo entrenamiento, de tal forma
que el primer entrenamiento consta de 500 épocas, con Ir = 0.01 . En el segundo entrenamiento
se establecié una [r = 0.001 a 300 épocas. Finalmente, el tltimo entrenamiento se mantiene con
una tasa a Ir = 0.00001, a tan sé6lo 100 épocas, tal cual se muestra en la Figura 5.2a. En la Tabla
5.6 se muestra el MSE, MAE y R2S al realizar los 3 entrenamiento mencionados usando la funcién
tanh.

Si analizamos con detenimiento en cada uno de los resultados de los modelos, se aprecia con claridad
el aumento en el error mientras el niimero de capas y parametros aumenta. Este comportamiento
es justamente lo contrario al que se ve utilizando ReL U, donde el error disminuye si la densidad
de la estructura aumenta. Asi mismo, en todos los modelos el error del segundo entrenamiento
disminuye con respecto al primero. En la mayoria de los casos, el error del entrenamiento del
tercer entrenamiento es menor al del segundo, con excepcion del modelo 5. Para este caso, el mo-
delo con el que se obtuvo un error menor es el primero, tras haber realizado el tercer entrenamiento.

Tasa decreciente
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Figura 5.2: Cambios de tasa aplicados a cada uno de los 8 modelos, utilizando la funcién tanh.
(a) Cambio de tasa escalonada, aplicando cambios de .01, .001 y .00001 a 500, 300 y 100 épocas,
respectivamente. (b) Tasa decreciente a un factor de .99 (a partir de la décima época) por época.
(c) Tasa ciclica decreciente, usando una funcién sinusoidal a 900 épocas. (d) Ejemplo de la tasa
decreciente sin mejora (cada reduccion de tasa dependerd del comportamiento del modelo durante
el entrenamiento).

Ahora realizamos el entrenamiento con la tasa decreciente (ver Figura 5.2b), respetando los hiper-
parametros ya seleccionados con anterioridad.

Analizando los resultados mostrandos en la Tabla 5.7, vemos que en la mayoria de los modelos,
los resultados de los errores son muy grandes, manteniendo el mismo rango de error, a excepciéon
del primer modelo, donde se encuentra el entrenamiento con el error menor al utilizar Ir decreciente.

Tasa ciclica decreciente

Ahora, se procede a realizar el entrenamiento con Ir ciclica, que se muestra en la Figura 5.2c.
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Tabla 5.6: Tabla de comparacion del error cuadratico medio, error absoluto medio durante y
coeficiente de determinacion, utilizando la tasa escalonada (se muestran los 3 entrenamientos).

1°*entrenamiento 2° entrenamiento 3°" entrenamiento

Modelos Ir = 0.01, épocas = 500 | Ir = 0.001, épocas = 300 | [r = 0.00001, épocas = 100
MSE \ MAE \ R2S MSE \ MAE \ R2S MSE \ MAE \ R2S
Modelo 1 | 4.82 1.62 0.991 1.92 1.01 0.997 1.79 0.96 0.997
Modelo 2 | 561.43 | 19.08 -0.015 13.04 2.7 0.976 12.46 | 2.67 0.977
Modelo 3 | 565.7 | 19.36 -0.023 21.13 3.51 0.962 20 3.47 0.964
Modelo 4 | 579.79 | 20.03 -0.048 70.88 5.93 0.872 62.06 | 6.22 0.888
Modelo 5 | 575.52 | 19.85 -0.041 26.25 3.85 0.953 24.1 3.72 0.956
Modelo 6 | 564.95 | 19.31 -0.021 72.78 5.94 0.868 66.79 | 6.17 0.879
Modelo 7 | 570.17 | 19.6 -0.031 113.42 | 8.79 0.795 101.7 | 7.63 0.816
Modelo 8 | 575.94 | 19.87 -0.041 166.4 8.68 0.699 91.07 | 6.93 0.835

Tabla 5.7: Tabla de comparacion del error cuadratico medio, error absoluto medio y coeficiente
de determinacion utilizando la tasa decreciente.

‘ Modelos ‘ MSE ‘MAE‘ R2S ‘

Modelo 1 | 5.73 1.75 0.99
Modelo 2 | 563.27 | 19.21 | -0.018
Modelo 3 | 54.24 5.6 0.902
Modelo 4 | 25.95 4.12 0.953
Modelo 5 | 565.16 | 19.32 | -0.022
Modelo 6 | 567.22 | 19.44 | -0.025
Modelo 7 | 566.31 | 19.39 | -0.024
Modelo 8 | 565.11 | 19.32 | -0.022

Tabla 5.8: Tabla de comparacion del error cuadratico medio, error absoluto medio y coeficiente
de determinacién utilizando la tasa ciclica decreciente.

| Modelos | MSE | MAE | R2S |

Modelo 1 2.8 1.13 0.995
Modelo 2 | 56.51 5.38 0.898
Modelo 3 | 569.18 | 19.55 | -0.029
Modelo 4 | 4.21 1.43 | 0.992
Modelo 5 | 7.74 2.02 | 0.986
Modelo 6 | 7.44 2.01 | 0.987
Modelo 7 | 567.07 | 19.44 | -0.025
Modelo 8 | 567.56 | 19.46 | -0.026

Al comparar la Tabla 5.8 con la 5.7, vemos que mantienen cierta relacion, donde los errores con
modelos demasiado grandes son muy grandes, mientras que el modelo con menor numero de para-
metros son mas pequenos sus errores.
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Tasa decreciente sin mejora

Al igual que los entrenamientos anteriores, al utilizar la técnica de Ir sin mejora, se obtiene el
mejor resultado en estructuras pequenas. Para este, como en los caso anteriores, el modelo con el
mejor resultado es el primer modelo, mientras que los demas errores son muy grandes.

Tabla 5.9: Tabla de comparacion del error cuadratico medio, error absoluto medio y coeficiente
de determinacion utilizando la tasa decreciente sin mejora.

| Modelos | MSE | MAE | R2S |

Modelo 1 | 5.73 1.75 0.99
Modelo 2 | 563.27 | 19.21 | -0.018
Modelo 3 | 54.24 5.6 0.902
Modelo 4 | 25.95 4.12 | 0.953
Modelo 5 | 565.16 | 19.32 | -0.022
Modelo 6 | 567.22 | 19.44 | -0.025
Modelo 7 | 566.31 | 19.39 | -0.024
Modelo 8 | 565.11 | 19.32 | -0.022

5.2.3. Analisis de los resultados

Al analizar los resultados obtenidos utilizando la funcién de activacién ReL U, se observa que,
independientemente de la tasa de aprendizaje empleada, los modelos con un mayor ntimero de
capas y parametros (modelos 7 y 8) presentan errores de menor magnitud. Los valores de MSE
minimos para estos modelos oscilan entre 4.87 y 1.94, en contraste con los modelos que tienen un
menor nimero de parametros, cuyos MSE minimos superan los 10. Esto sugiere que una mayor
complejidad del modelo contribuye a mejorar el rendimiento en términos de precision. Por el con-
trario, al utilizar tanh los modelos con el menor error son aquéllos que tienen el menor nimero de
capas (modelo 1y 2),con MSE minimos que oscilan entre 5.73 y 1.78 .

Al analizar las distintas técnicas de ajuste de la tasa de aprendizaje, observamos que al utili-
zar la funcién de activaciéon ReL U, el mejor resultado se obtiene con la tasa ciclica decreciente,
aplicada en el modelo 8. En este caso, los valores de las métricas alcanzadas fueron un MSE de
1.94, MAE de 0.91 y R2S de 0.996. Por otro lado, al emplear la funcién de activacion tanh, el mejor
desempeno se consiguio con la tasa de aprendizaje escalonada, aplicada en el tercer entrenamiento
del modelo 1, obteniendo un MSE de 1.79, MAE de 0.96 y R2s de 0.997.

Es claro que siempre se busca utilizar la menor cantidad de recursos para obtener los mejores
resultados. En el caso de estudio de este problema, se pudo obtener excelentes resultados utilizan-
do pocas neuronas, usando como funciéon de activacion tanh, al realizar 3 entrenamientos con Ir
0.01, 0.001 y 0.00001 para 500, 300 y 100 épocas respectivamente.
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Figura 5.3: Representacion grafica de la estructura del modelo 1.

5.3. Entrenamiento del mejor modelo

Anteriormente, se realiz6 el entrenamiento de todos lo modelos, utilizando cada una de las téc-
nicas para el cambio de tasa que se plantearon en este trabajo. De estos entrenamientos se obtuvo
el modelo mas 6ptimo, el cual resulté ser el modelo 1 con el uso de tanh, cuya estructura se muestra
en la Figura 5.3. El valor de los errores al evaluar los datos de prueba se muestran en la Tabla 5.6,
cuyo mejor resultado se encuentra resaltada la celda de wverde. Ademas de analizar el error del
modelo al terminar cada uno de los entrenamientos, es interesante observar la variacion del valor
del error conforme avanzan las épocas durante cada uno de los entrenamientos. En la Figura 5.4
podemos ver graficamente el comportamiento del MAE durante los procesos de entrenamiento y
validacion del modelo con mejor desempeno (modelo 1), donde la linea anaranjada representa el
MAE que se obtienen utilizando sélo los datos de entrenamiento, y la azul, el MAE al evaluar los
valores que se separaron para realizar la validacién del modelo obtenido en cada una de las épocas.

Analizando el primer entrenamiento (Figura 5.4a) se puede ver que el error de entrenamiento
disminuye considerablemente hasta las 350 épocas, aproximadamente. A partir de ahi, el error
sigue disminuyendo muy poco conforme las épocas avanzan, pero aun asi sigue disminuyendo. En
el segundo entrenamiento (Figura 5.4b) se aprecia de mejor forma que, tanto el error de validacién
como el de entrenamiento disminuyen conforme las épocas avanzan; eso quiere decir que el haber
bajado la [r del optimizador ayudo a sacar el modelo de minimos locales. En el tercer entrenamiento
(Figura 5.4c) se observa que sélo en las primeras 20 épocas hay una disminucién del error seguido
de eso el error es constante, por lo que se aprecia que ya no hay mejora alguna en el modelo a
partir de ahi. A pesar de que ya no hay mejora, el modelo no comienza a tener sobreajuste, esto
puede ser debido a la baja tasa que se maneja en el ultimo entrenamiento.
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Figura 5.4: Gréficas del MAE del modelo 1 (modelos seleccionado) que se obtuvo durante el
entrenamiento y con los datos de validacién para cada época durante el (a) primer, (b) segundo,
y (¢) tercer entrenamiento.

5.4. Evaluacién de los datos de prueba

Anteriormente, se obtuvo el MAE y MSE al evaluar los datos de prueba en el ultimo modelo
obtenido del tercer entrenamiento. Estas métricas miden la distancia de separacion que hay entre
el valor estimado con el real de cada uno de los datos, a parir de esas distancias se obtiene un
promedio, y ese es el error medio. La Figura 5.5 muestra una comparacion del diametro real de los
datos de prueba con los que estima el modelo, ayudando a tener una mejor idea de cuan distinto
es el valor real de aquél que se obtuvo por estimacién del modelo.

Se observa que, en general, las aproximaciones son precisas, e incluso exactamente las mismas,
como vemos en los datos 3 - 10, donde los puntos practicamente se empalman. De igual forma, la
distancia entre los valores reales y estimados de los puntos 1 y 11 no estan tan alejados, tomando en
cuenta que las distancias estan en le orden de micrémetros. La diferencia mas grande la podemos
ver en el dato 1, donde la distancia es de 3.3 um. Finalmente, se puede concluir que, en general,
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datos de prueba (que no habia visto el modelo antes).

el modelo estima con precision el valor de los didmetros, obteniendo el minimo error en cada una
de sus predicciones.

Caso de estudio 2: Segmentaciéon de 6xidos

5.5. Seleccién del espacio de color

El espacio de color puede influir significativamente en el rendimiento de los modelos de seg-
mentacion, es por eso que se realizaron pruebas para analizar el rendimiento de la red neuronal
que se desarrolld para este proyecto (ver seccién 4.9), utilizando los espacios de color RGB, HSV
y CIELAB. En la Figura 5.6 podemos ver la comparacién de las curvas de aprendizaje durante el
entrenamiento del modelo por 50 épocas. Asi mismo, en la Tabla 5.10 podemos ver el resultado
del modelo entrenado.

Analizando la Tabla 5.10, podemos ver que el modelo en RGB muestra una precision bastante
consistente entre entrenamiento, validaciéon y prueba. Aunque la pérdida de validacién es mayor
que la de entrenamiento, lo que podria indicar algo de sobreajuste, los resultados son sélidos en
general, especialmente en la prueba. Ademads, destacar que precision en prueba (71.59 %) es la més



CAPITULO 5. RESULTADOS

0.8

0.7

0.6 q

Accuracy
o
w
)

=}
iS
L

0.34

0.24

93

2.75 7
1 —— Pérdida de Entrenamiento RGB
2.50 4 n —— Pérdida de Entrenamiento CIELAB
l"| — Pérdida de Entrenamiento HSV
2,254 " — = Pérdida de Validacién RGB
: 1 == Pérdida de Validacién CIELAB
ool 1 —= Pérdida de Validacién Hsv
’ 1
© I
21754
k<]
2
&
1.50 A
Accuracy de Entrenamiento RGB
—— Accuracy de Entrenamiento CIELAB 1.251
= Accuracy de Entrenamiento HSV
Accuracy de Validacién RGB 1.00
== Accuracy de Validacién CIELAB
== Accuracy de Validacién HSV 0.75 1
10 20 30 40 50 0 10 20 30 40
Epoca Epoca
(a) (b)
0.010 A
0.008
> A
@ 0.006 - Tasa de aprend!zaj.e RGB
5 Tasa de aprendizaje CIELAB
g Tasa de aprendizaje HSV
0.004
0.002 A L
0 10 20 30 40 50
Epoca
()

Figura 5.6: Curvas de a) accuracy, b) pérdida, y c) tasa de aprendizaje durante el entrenamiento
de la arquitectura NetLite.

Tabla 5.10: Tabla de comparacién del accuracy, pérdida e [oU de la arquitectura NetLite utili-
zando los espacios de color RGB, HSV y CIELAB.

| Métricas | RGB | HSV | CIELAB |
Accuracy de entrenamiento | 77. 04% | 72.26% | 77.96 %
Accuracy de validacién 76.53% | 70.93% | 63.61%
Pérdida de entrenamiento | 0.7505 0.8974 0.7270
Pérdida de validacion 0.8593 0.8948 1.1609
Accuracy prueba 71.59% | 64.97% | 60.61%
loU promedio 0.1946 | 0.1400% | 0.1358 %

alta entre los tres espacios de color.
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El modelo en HSV tiene una precision algo menor en comparaciéon con RGB en todos los aspectos,
y la pérdida es mas alta tanto en entrenamiento como en validaciéon. Sin embargo, la diferencia
entre las métricas de entrenamiento y validacion es mas pequena, lo que puede indicar un mejor
ajuste, pero a costa de una menor capacidad de generalizacion.

El modelo en CIELAB muestra un gran desajuste entre la precisién de entrenamiento (77.96 %)
y validacién (63.61 %), lo cual es una sefial de sobreajuste severo. La alta pérdida de validacién
también sugiere que el modelo no esta generalizando bien a este espacio de color, y la precisién de
prueba es la mas baja de los tres, lo que confirma este problema.

Las curvas de todas las funciones de activacion nos muestran que a lo largo de las épocas el
rendimiento del modelo va mejorando, aunque un poco lento, sugiere que hay que cambiar algunos
hiperparametros de la red para mejorara su rendimiento, lo cual se analizara con més detalle en
secciones posteriores.

En conclusién, RGB sigue siendo el mejor espacio de color en términos de rendimiento global,
con la mejor precisiéon de prueba y una pérdida razonable. HSV tiene un desempeno aceptable,
pero no supera a RGB en generalizacion. CIELAB parece ser el peor de los tres, ya que muestra un
alto grado de sobreajuste y una baja precisiéon de prueba. Finalmente, se decidié seguir trabajando
con el conjunto de datos en RGB para aplicar a las demas arquitecturas.

5.6. Seleccién de funcién de activacién para cada arquitec-
tura

En este trabajo se le da un especial enfoque al uso de las funciones de activacion, debido que
la seleccion correcta de esta dependerda un modelo 6ptimo utilizando los recurso minimos. A con-

tinuacién se presentan cada una de las arquitecturas, intercambiando sus funciones de activacion
entre ReL U, sigmoide y tanh.

5.6.1. Funcién de activacion para U-Net

Tabla 5.11: Tabla de comparacion del accuracy, pérdida e IoU de la arquitectura U-Net inter-
cambiando las funciones de activacion a ReL U, sigmoide y tanh.

’ Métricas \ ReLU \ stgmoide \ tanh ‘
Accuracy de entrenamiento | 72.43% | 48.75% | 48.99%
Accuracy de validacion | 55.21% | 56.74% | 56.74 %
Pérdida de entrenamiento | 1.4600 2.1263 2.1307
Pérdida de validacion 1.9206 2.0525 2.0415
Accuracy prueba 52.24% | 52.24% | 52.24%

TloU promedio 0.0994 0.0994 0.0994
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Figura 5.7: Curvas de a) accuracy, b) pérdida, y ¢) tasa de aprendizaje durante el entrenamiento
de la arquitectura U-Net.

Aqui, ReLU tiene una alta precisiéon de entrenamiento (72.43 %), pero la precisién cae signifi-
cativamente en la validacién y prueba (55.21 % y 52.24 %, respectivamente). Analizando su grafica,
vemos que el accuracy de validaciéon y entrenamiento se mantienen constantes a lo largo de las
50 épocas, lo que nos sugiere que el aprendizaje ha llegado a un punto donde no puede mejorar
su rendimiento en la tarea de clasificacién. Esto nos indica que se necesita realizar un ajuste de
hiperparametros para la mejora del rendimiento del modelo.

El accuracy de entrenamiento con sigmoide es bastante bajo (48.75 %), lo que indica que el modelo
tiene dificultades para aprender patrones en los datos de entrenamiento. Sin embargo, la precision
de validacion y prueba son ligeramente mejores que en ReL U, pero atin no son ideales. La pérdida
es alta tanto en entrenamiento como en validacién, lo que sugiere que el modelo no esta apren-
diendo de manera eficiente, aunque a diferencia de la curva de aprendizaje de ReL U, esta si se ve
una mejora en accuracy de entrenamiento, por lo menos a la época 30. Sin embargo, el accuracy
de validacién también se mantiene constante por largos intervalos, lo que sugiere un limite de
aprendizaje tal como se presenta con las otras funciones de activacion.
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Finalmente, tanh tiene un comportamiento muy similar al de sigmoide, con una precision baja
en el entrenamiento (0.4899) pero mejor rendimiento en la validacién y prueba (0.5674 y 0.5213).
La pérdida es igualmente alta, lo que sugiere que el modelo estd subentrenado o que la activacion
no es la mas adecuada para la tarea.

En conclusion, ReLU tiene la mejor precision de entrenamiento, pero sufre de un notable so-
breajuste, lo que resulta en una peor generalizacion. sigmoide y tanh muestran comportamientos
muy similares, con mejor generalizaciéon, pero ambas activaciones parecen no estar aprendiendo de
manera eficiente, dado el bajo rendimiento en entrenamiento y la alta pérdida. Para este caso, se
seguira trabajando con ReLU, que a pesar de no haber tenido mejora durante las 50 épocas fue la
que se obtuvo un mejor resultado desde las primeras. Haciendo unos ajustes se podra obtener un
mejor rendimiento del modelo con la funcién ReL U.

5.6.2. Funcion de activacion para SegNet

Tabla 5.12: Tabla de comparacion del accuracy, pérdida e IoU de la arquitectura SegNet inter-
cambiando las funciones de activacion a ReLU, sigmoide y tanh.

’ Métricas \ ReLU \ stgmoide \ tanh ‘
Accuracy de entrenamiento | 53.62% | 50.63% | 51.15%
Accuracy de validacion 55.44 % 55.48 % 55.81%
Pérdida de entrenamiento 1.6578 1.9611 1.9338
Pérdida de validacion 1.9100 1.8779 1.8525
Accuracy prueba 52.24% | 52.91% | 55.36 %

loU promedio 0.0970 0.0766 0.0690

Observando la Tabla 5.12, podemos concluir que ReLU tiene la mejor precision de entrena-
miento, pero la precisién de prueba es la mas baja, lo que podria sugerir un sobreajuste (mejora
en entrenamiento, pero disminuye en prueba). La pérdida de validacién también es la més alta, lo
que refuerza este punto.

Por otro lado tenemos la sigmoide, cuya accuracy de validacion es ligeramente superior a la de
ReLU, y la pérdida de validaciéon es menor, lo que indica un mejor ajuste para el conjunto de
validacién. Sin embargo, la precision de entrenamiento es la mas baja, lo que podria indicar que
le cuesta aprender patrones en los datos de entrenamiento.

Finalmente, tanh tiene la mejor precision de validacién y la menor pérdida de validacion, lo que
sugiere que esta generalizando mejor que las otras dos activaciones. La precision de entrenamiento
no es la mas alta, pero la consistencia entre las métricas de entrenamiento y validaciéon indica un
buen balance.

Basado en las métricas, podriamos decir que tanh parece ser la mejor opcién ya que tiene la mejor
precision de validacion y la menor pérdida de validacion, lo que sugiere que esta generalizando
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Figura 5.8: Curvas de a) accuracy, b) pérdida, y ¢) tasa de aprendizaje durante el entrenamiento
de la arquitectura SegNet.

mejor. Sin embargo, observando las curvas, vemos que ReLU es la que tiene mejoras considerables
durante el entrenamiento, pudiendo obtener un aprendizaje mas fluido ajustando algunas métricas
del modelo, por lo que seguiremos trabajando con ReL U para mejorar el modelo.

5.6.3.

Si analizamos la Tabla 5.13, podemos ver que en la funcion ReLU la precision de entrena-
miento es bastante buena (83.36 %), pero la precisién de validacién es significativamente més baja
(56.24 %). Esto sugiere que el modelo estd sufriendo de sobreajuste. Ademads, la pérdida de vali-
dacién es muy alta, lo que indica que el modelo no generaliza bien y la grafica de la Figura 5.9
refuerza lo antes dicho, ya que el accuaracy de validacion se mantiene constante durante todo el

Funcién de activacion para DeepLabV3+

entrenamiento.

La funcién tanh muestra la mejor precision de entrenamiento (89.84 %), pero al igual que sigmoide,
la precisién de validacién es baja (55.86 %). Sin embargo, tiene la menor pérdida de validacién, lo
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Figura 5.9: Curvas de a) accuracy, b) pérdida, y ¢) tasa de aprendizaje durante el entrenamiento
de la arquitectura DeepLabV3+.

Tabla 5.13: Tabla de comparacion del accuracy, pérdida e loU de la arquitectura DeepLabV3+
intercambiando las funciones de activacion a ReL U, sigmoide y tanh.

’ Métricas \ ReLU \ sigmoide \ tanh ‘
Accuracy de entrenamiento | 88.06% | 83.36 % 89.84 %
Accuracy de validacion 57.29% | 56.24% | 55.86 %
Pérdida de entrenamiento | 0.3637 0.5724 0.3472
Pérdida de validacion 2.9764 3.1340 1.7248
Accuracy prueba 53.72% | 52.02% | 59.61 %

loU promedio 0.0629 0.0994 0.1634

que sugiere que esta aprendiendo patrones en el entrenamiento de manera mas efectiva. A pesar de
esto, la diferencia entre las métricas de entrenamiento y validacién también indica un cierto grado
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de sobreajuste. La precisién de prueba es la mejor de las tres (59.61 %).

En conclusion, ReLU tiene una buena precisiéon de entrenamiento (88.06%) y una precision de
validacion aceptable (57.29 %), pero también muestra una diferencia significativa entre entrena-
miento y validaciéon. La pérdida de validaciéon es alta, pero no tanto como en el caso de sigmoide.
La mejor precision de prueba y la menor pérdida de validacién la encontramos en tanh, lo que
sugiere un mejor balance general entre ajuste y generalizacion, como no lo indica IoU, que es el
mayor a comparacion de las otras, por lo que se continuara usando esta para las siguientes pruebas.

5.6.4. Funcion de activacion para NetLite
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Figura 5.10: Curvas de a) accuracy, b) pérdida, y c) tasa de aprendizaje durante el entrenamiento
de la arquitectura NetLite.

La precision de entrenamiento en ReLU es decente (70.73%) y la de validacion es razonable
(66.27 %). La pérdida de validacién es algo menor que la de entrenamiento, lo que sugiere un ajuste

moderado. Sin embargo, la precisiéon de prueba (58.41 %) es un poco baja en comparacion con las
otras activaciones.
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Tabla 5.14: Tabla de comparacion del accuracy, pérdida e IoU de la arquitectura NetLite inter-
cambiando las funciones de activacion a ReL U, sigmoide y tanh.

’ Métricas \ ReLU \ sigmoide \ tanh ‘
Accuracy de entrenamiento | 77.04% | 70.73% | 69.62%
Accuracy de validacion 76.53 % 66.27% | 66.19%
Pérdida de entrenamiento | 0.7505 0.9386 0.9774
Pérdida de validacion 0.8593 1.0590 0.9990
Accuracy prueba 71.59% | 58.41% | 64.14%

ToU promedio 0.1946 0.1255 0.1425

La precision de entrenamiento de tanh es un poco més baja que la de sigmoide, pero la preci-
sion de validacion es casi igual. Ademads, tiene una pérdida de validacién que es ligeramente mejor
que su pérdida de entrenamiento, lo que sugiere que esta generalizando razonablemente bien. La
precisién de prueba (64.14 %) es la mejor entre las tres activaciones.

En conclusién, ReLU tiene la mejor precision de entrenamiento y validacién (77.04 % y 76.53 %,
respectivamente). La pérdida de validacién es la mas baja entre las tres, lo que indica que esta
ajustandose bien a los datos. Ademas, la precisién de prueba (71.59 %) es la mas alta de todos
los modelos. ReL U se destaca como la mejor opcién en este conjunto de resultados, con la mejor
precision de prueba y las métricas més equilibradas entre entrenamiento y validacién. Cabe des-
tacar que, hasta ahora, este modelo ha presentado los mejores resultados en cuanto a curvas de
aprendizaje se refiere, ya que conserva un equilibrio entre validacion y entrenamiento, a diferencias
de los modelos anteriores.

5.7. Seleccion del modelo

Una vez identificada la funciéon de activacién con mejor rendimiento para cada uno de los
modelos, se procedié a entrenar nuevamente cada una de las arquitecturas, ahora utilizando las
funciones 6ptimas seleccionadas. El entrenamiento anterior, ademas de evaluar el impacto de las
funciones de activacién en el desempeno de los modelos, se disenid con el proposito de realizar un
analisis exhaustivo de la estructura de cada red, lo que permitié obtener una mejor comprension
de cémo los distintos hiperparametros afectan el rendimiento.

En esta nueva fase de entrenamiento, se llevé a cabo un ntimero exhaustivo de pruebas con el
objetivo de garantizar mejoras significativas en cada una de las arquitecturas. Para ello, se rea-
lizaron variaciones en varios parametros clave, como las tasas de aprendizaje y los esquemas de
regularizacion, entre otros, mientras que se mantuvo intacta la estructura base de los modelos.
Este enfoque permitié optimizar el rendimiento de cada arquitectura, asegurando que se lograra
un equilibrio entre el costo computacional y la precision en la segmentacion de éxidos, mejorando
los resultados de forma sistematica en cada uno de los modelos probados. En la Figura 5.11 pode-
mos ver las graficas, y en la tabla 5.15 podemos ver las métricas de evaluacién de cada una de las
arquitecturas.
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de las 4 arquitecturas.
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Tabla 5.15: Tabla de comparacion del accuracy, pérdida e IoU de la arquitectura para las 4

arquitecturas.

] Meétricas

\ SegNet \ DeepLabv3+ \ NetLite \ U-Net ‘

Accuracy de entrenamiento

50.50 %

75.43 % 88.41% | 89.58 %

Accuracy de validacion

62.87 %

73.39% 75.84% | 85.53 %

Pérdida de entrenamiento 2.4513

0.7968 0.3900 0.3098

Pérdida de validacion 2.3114

0.9593 0.7719 0.5855

Accuracy prueba

51.95%

66.73 % 71.77% | 80.29 %

ToU promedio 0.0272

0.4384

0.2024 0.2641
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Al analizar el rendimiento de SegNet, se observa que es el modelo con el desempeno mas bajo entre
las redes probadas. A lo largo de las épocas de entrenamiento, SegNet mostré una tendencia plana
en cuanto a su valor de accuracy, tanto en entrenamiento como en la de validacion. Este com-
portamiento indica que, independientemente del nimero de épocas, el modelo no logra aprender
de manera significativa o mejorar su rendimiento en el conjunto de validacién, lo que sugiere una
posible limitacién en su capacidad de generalizacion para este problema en particular. A diferencia
de otros modelos como DeepLabV3+ y U-Net, que mostraron mejoras a lo largo de las épocas,
SegNet se mantuvo estancado en un mismo valor de accuracy desde las primeras etapas del entre-
namiento. Dada esta situacion, se tomé la decision de limitar el entrenamiento de SegNet a 100
épocas, ya que no habia indicios de que un mayor niimero de iteraciones mejorara su desempeno.
Continuar el entrenamiento habria sido ineficiente, tanto en términos de tiempo como de recursos
computacionales, debido a la falta de progreso observado.

Al igual que en el caso de SegNet, NetLite también fue entrenada durante un total de 100 épo-
cas. Aunque su curva de aprendizaje muestra un ascenso rapido al inicio, indicando que el modelo
aprende de manera eficiente en las primeras fases del entrenamiento, a partir de la época 70 aproxi-
madamente, el accuracy alcanza un valor estable y no presenta mejoras significativas. Esto sugiere
que el modelo llega rapidamente a un punto en el que deja de aprender nuevas caracteristicas
relevantes, alcanzando su limite de capacidad de generalizacién. A pesar de realizar pruebas con
un mayor nimero de épocas, el rendimiento de NetLite no mejora. De hecho, después de la época
100, el accuracy comienza a disminuir, lo que evidencia un caso claro de sobreajuste, donde el
modelo empieza a adaptarse demasiado al conjunto de entrenamiento a expensas de su desem-
peno en el conjunto de validacién. Adicionalmente, se observa un aumento en la pérdida, tanto
en la fase de validacion como en la fase de prueba, lo que confirma este comportamiento no deseado.

DeepLabV3+ también muestra una tendencia de mejora continua a lo largo de las épocas, pe-
ro con un ritmo de aprendizaje mas lento en comparacioén con otras arquitecturas como NetLite y
U-Net. Aunque se mantuvo en entrenamiento durante 200 épocas, su progreso fue constante pero
gradual, lo que indica que la red tiene el potencial de seguir mejorando, aunque a un ritmo reducido.
Esto también se puede deber a que se utilizé tanh como funcién de activacién, que requiere mayor
coste computacional, aunque no deberia ser tan considerable este coste a diferencia de ReL U, por
ejemplo. Otro motivo se puede deber a que tanh puede sufrir del problema de desvanecimiento del
gradiente, donde los gradientes pueden volverse extremadamente pequenos, ralentizando el entre-
namiento, lo cual puede llevar a requerir mas tiempo y recursos computacionales para lograr una
buena convergencia.

Finalmente, U-Net demuestra ser la arquitectura mas efectiva en este analisis. Aunque durante
las primeras 150 épocas su rendimiento en entrenamiento se mantiene por debajo de NetLite, es
en la fase de validacion donde U-Net comienza a sobresalir a partir de la época 50. Este comporta-
miento sugiere que, a diferencia de NetLite, U-Net tiene una mayor capacidad de generalizacion, es
decir, es mas eficaz para adaptarse a datos que no ha visto previamente. Al final de las 200 épocas,
U-Net no so6lo alcanza, sino que supera el rendimiento de las demds arquitecturas, incluyendo a
NetLite. Aunque le toma mas tiempo alcanzar los resultados de NetLite, su capacidad de mejora
continta, mientras que NetLite llega a un punto donde su aprendizaje se estanca. Este rendimiento
sostenido en U-Net demuestra su potencial para seguir aprendiendo y obtener mejores resultados,
mientras que NetLite alcanza rapidamente su limite.
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Debido a esta capacidad superior de U-Net para seguir mejorando a lo largo del tiempo y su
mejor generalizacion en comparacién con otras arquitecturas, se decidié utilizar esta red para lle-
var a cabo la tarea de segmentacién en nuestro conjunto de datos. Esto asegura que el modelo
seleccionado no sélo sea preciso en el entrenamiento, sino que también sea robusto en su capacidad
para manejar datos nuevos y obtener mejores resultados en la segmentacion.

5.8. Validacion cruzada

Finalmente, con el objetivo de comprobar que el modelo no sélo se ajusta bien a los datos de
entrenamiento, sino que también mantiene un buen desempefio en datos no vistos, se implementé
la validacion cruzada. Este proceso consistio en dividir las imdgenes y sus respectivas mascaras de
entrenamiento en 5 grupos o folds. Es importante destacar que las imagenes aumentadas de cada
imagen original se mantuvieron dentro del mismo grupo, evitando asi que las versiones aumentadas
aparecieran tanto en los datos de entrenamiento como en los de validacién, lo que podria causar
una evaluaciéon incorrecta del rendimiento del modelo.

Una vez que esta divisién estuvo lista, se procedié con el entrenamiento del modelo en cada uno
de los 5 grupos. Al finalizar el entrenamiento de cada folder, se calcularon las métricas relevantes
como accuracy, pérdida e IoU para evaluar el rendimiento, como se hizo en las pruebas anteriores.
Ademas de las métricas que ya hemos calculado anteriormente, se anadié Dice promedio, Pre-
cision, Recall, F1-Score y Especificidad. Finalmente, se obtuvo el promedio de los resultados de
cada métrica en los diferentes folds, proporcionando una evaluacién mas robusta del modelo. Estos
promedios se presentan en la Tabla 5.16.

Tabla 5.16: Tabla de métricas al realizar validacion cruzada de la arquitectura U-Net en la tarea
de segmentacion de oxidos.

’ Métricas \ Fold 1 \ Fold 2 \ Fold 3 \ Fold 4 \ Fold 5 \ Valor Promedio ‘
Accuracy de entrenamiento | 94.64 % | 94.30% | 94.63 % | 94.60 % | 94.95% 94.62 %
Accuracy de validacion 93.28% | 95.85% | 94.26 % | 93.98% | 91.65 % 93.8%
Pérdida de entrenamiento | 0.1065 | 0.1035 | 0.0970 | 0.1042 | 0.0934 0.1009
Pérdida de validacion 0.1547 | 0.0732 | 0.1214 | 0.1379 | 0.2170 0.1408
Accuracy prueba 83.47% | 84.22% | 84.12% | 83.42% | 83.70 % 83.60 %
loU promedio 0.4915 | 0.5016 | 0.5046 | 0.4966 | 0.4903 0.4969
Dice promedio 0.6249 | 0.6370 | 0.6396 | 0.6306 | 0.6254 0.6315
Precision 0.8637 | 0.8674 | 0.8664 | 0.8649 | 0.8595 0.8643
Recall 0.8347 | 0.8422 | 0.8669 | 0.8342 | 0.8370 0.8430
F1-Score 0.8292 | 0.8385 | 0.8412 | 0.8292 | 0.8311 0.8338
Especificidad 0.9908 | 0.9912 | 0.9911 | 0.9907 | 0.9908 0.9909
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5.9. Analisis de los resultados

E accuracy de entrenamiento (94.62 %) y precision de validacion (93.8 %) muestran valores cer-
canos entre si, lo cual es un buen indicio, ya que sugiere que el no esta sobreajustando de manera
significativa. El modelo logra aprender bien durante el entrenamiento y generaliza bastante bien
en los datos de validacién. La pérdida de entrenamiento (0.1009) y pérdida de validacién (0.1408)
indica que la validacion es algo mayor que la de entrenamiento, lo que es normal, sigue dentro de
un rango aceptable. Un pequeno aumento en la pérdida de validacién es natural cuando el modelo
se enfrenta a datos no vistos. La Precisién de prueba (83.60 %) nos indica que el modelo mantiene
un rendimiento razonable en datos completamente nuevos (de prueba), aunque se observa una
ligera caida con respecto a la precision de validacién. Esto podria indicar que, aunque el mode-
lo generaliza bien, todavia hay margen para mejorar la robustez de su desempeno en datos externos.

IoU promedio (0.4969) y Dice promedio (0.6315) son valores importantes en tareas de segmen-
tacion. Un IoU promedio de 0.4969 sugiere que el modelo tiene un desempeno moderado ya que
un valor cercano a 0.75 indicarfa un buen desempenio. De igual forma, el Dice promedio (0.6315)
indica un desempeno intermedio, ya que un valor cercano a 1 seria el ideal.

La Precisién (0.8643) indica que el modelo es capaz de identificar correctamente una gran propor-
cion de los pixeles predichos como pertenecientes a la clase correcta. Un valor alto de precision
es positivo, pero puede estar indicando un cierto sesgo hacia predecir clases mas comunes. Por
su parte, Recall (0.8430) indica que logra identificar correctamente una buena proporcién de los
pixeles de las clases verdaderas. Un balance entre precision y recall es deseable.

Al combinar precisién y recall, el F1-Score (0.8338) indica que el balance entre ambas métri-
cas es bueno, aunque se podria mejorar. Finalmente tenemos la Especificidad (0.9909), lo cual nos
indica un alta especificidad, lo se traduce a que el modelo es muy preciso al predecir los pixeles de
las clases negativas (no pertenecientes a las clases de interés). Este resultado es muy positivo, lo
que indica que el modelo comete pocos falsos positivos.

Filialmente, en la Figura 5.17, vemos algunas fe las imagenes, resultado de las predicciones del
modelo del Fold 3, utilizando la arquitectura U-Net.
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Tabla 5.17: Resultados de la segmentacion de algunas de las imagenes de prueba, utilizando el
modelo del Fold 3.

Imagen original Imagen predicha Mascara predicha
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Conclusiones

El presente trabajo de investigacion logré cumplir el objetivo principal de desarrollar y aplicar
modelos de aprendizaje profundo para predecir con precision los 6xidos resultantes de la irradiacion
con laser pulsado en placas delgadas de molibdeno.

En este trabajo, se aplicaron exitosamente redes neuronales profundas para la estimacion de los
didmetros de los ¢xidos resultantes de la irradiacion fija en peliculas de molibdeno. Se llev6 a cabo
un estudio en el que se observo una variacion en el diametro de los circulos de 6xidos en funcién
del tiempo de exposicién y la fluencia del laser en las muestras de molibdeno. Estos datos expe-
rimentales se utilizaron para entrenar una serie de arquitecturas de redes neuronales, realizando
pruebas exhaustivas para obtener el modelo mas 6ptimo, balanceando precisién y eficiencia en el
uso de recursos.

El proceso incluy6 la experimentacion con diferentes optimizadores, cambios en la arquitectura
de las redes, variacion en el nimero de parametros y épocas de entrenamiento, asi como la evalua-
cién de distintas funciones de activacién, entre otros factores. Los resultados obtenidos fueron no
solo interesantes, sino también excelentes, demostrando que la regresion basada en redes neuronales
puede ser muy efectiva para la estimacion de didmetros. Un hallazgo significativo fue el impacto de
la funcién de activacion en la optimizacion de tareas especificas como la regresion. Los resultados
muestran que, al utilizar la funcién de activacion ReL U, se obtuvieron buenos resultados con redes
de gran profundidad, es decir, con muchas capas y neuronas. Sin embargo, al cambiar la funciéon
de activacién a tanh, se requeria un menor nimero de parametros para alcanzar un rendimiento
similar. De este modo, una arquitectura menos densa, pero con la funcién de activacion tanh, pro-
dujo resultados comparables a los de redes mas complejas que utilizaban ReL U, optimizando asi
los recursos computacionales.

Por otro lado, a través de la recopilacién exhaustiva de datos experimentales sobre la respuesta del
molibdeno ante la irradiacion laser, se establecié una base sélida para entrenar las arquitecturas
neuronales. Mediante un analisis exhaustivo de la literatura y el uso de técnica de la microscopia
Raman, se logré etiquetar de manera precisa las micrografias, identificando las fases de los 6xi-
dos presentes en cada una de ellas. Basandonos en los datos obtenidos de la microscopia Raman
y en el conocimiento existente sobre los 6xidos de molibdeno, se identificaron con precision las
fases de los 6xidos MoQOs, MosO11, MogOs3, Mo01sOs5 v MoOs. El experimento que se llevo a
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cabo irradiando de manera fija las placas de molibdeno con un laser ultrarrapido, lo que permitié
observar la presencia de estos éxidos tanto en estado puro como en combinacién con una o dos
fases adicionales. Ademas, se identificaron distintas coloraciones dentro de una misma fase, lo que
sugiere la posibilidad de variaciones en la estructura o concentracién del 6xido en cuestion. Este
analisis detallado permitio la correcta clasificacion y etiquetado de las micrografias, lo que fue un
paso crucial para aplicar posteriormente técnicas de segmentacién de imagenes.

Para realizar la segmentacion de las micrografias, se probaron tres arquitecturas bien conocidas:
SEGNET, DeepLabV3+ y U-Net, ademas de una variaciéon de esta tltima, optimizada para ser
mas ligera en términos computacionales. Esta variante fue denominada NetLite, en referencia a su
similitud con U-Net, pero con una estructura mas simplificada para reducir el costo computacional.

Se llevo a cabo un exhaustivo proceso de entrenamiento para cada una de estas arquitecturas,
con el objetivo de encontrar los pardmetros mas 6ptimos. Se ajustaron diversos hiperparametros,
tales como la funcién de activacion, la tasa de aprendizaje, el optimizador, y se realizaron pruebas
utilizando diferentes espacios de color, entre otros ajustes. El propdsito de esta tesis era que NetLite
destacara en la tarea de segmentacion, dado que, en las primeras épocas de entrenamiento, supera-
ba por un amplio margen a las otras tres redes en cuanto a velocidad de aprendizaje. Sin embargo,
a pesar de su rapido entrenamiento, NetLite alcanzé un punto de estancamiento en el que dejo de
mejorar con el aumento de las épocas. A pesar de realizar numerosas pruebas y ajustes, esta red
llegaba a un maximo en su capacidad de aprendizaje. Por el contrario, U-Net, aunque mas lenta,
logré superar a NetLite en precision (accuracy) y reducir significativamente el error. Por esta razén,
U-Net fue finalmente seleccionada para realizar la tarea de segmentacién en las micrografias ex-
perimentales, ya que ofrecié el mejor rendimiento global, tanto en precision como en generalizacion.

Finalmente, al realizar la validacién cruzada, se comprobd que los resultados no solo dependian de
la division inicial del conjunto de datos, sino que, al aplicar este enfoque, fue posible evaluar de
manera mas precisa la capacidad del modelo para generalizar. En particular, al utilizar la arqui-
tectura U-Net, se observo que el modelo mantenia un buen desempeno en la tarea de segmentacion
a lo largo de los diferentes pliegues de la validacién. Este proceso permitié confirmar que U-Net no
estaba sobreajustado a un sélo subconjunto de datos, sino que mostraba consistencia y robustez
en su capacidad para segmentar correctamente, independientemente de como se organizaran los
datos en cada iteracion. Asi, la validacion cruzada confirmé la eficacia de U-Net para esta tarea,
asegurando que el modelo podria generalizar bien en datos nuevos.

En conclusion, este estudio contribuye al campo de la caracterizacion de materiales mediante
el uso de inteligencia artificial, demostrando que el aprendizaje profundo es una herramienta efi-
caz para modelar y predecir los efectos de la irradiacion laser en superficies delgadas. A futuro,
el trabajo podria ampliarse con la implementaciéon de técnicas adicionales de procesamiento de
imégenes o la incorporacién de datos experimentales mas diversos para mejorar la precision de las
predicciones. Ademads, este trabajo no sélo avanza en las técnicas de segmentacion y prediccién en
materiales, sino que también fortalece el vinculo entre el aprendizaje automatico y la ciencia de
materiales, facilitando el desarrollo de modelos predictivos mas precisos y eficientes, y abriendo
nuevas oportunidades de investigacion e innovacién en materiales avanzados.
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