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Glosario de términos

GPU: coprocesador dedicado al procesamiento de graficos u operaciones de
coma flotante, para aligerar la carga de trabajo del procesador/CPU central en
aplicaciones como los videojuegos o aplicaciones 3D interactivas.

Jupyter: es una aplicacion web de codigo abierto que nos permite crear y
compartir codigo y documentos. Es un entorno informatico interactivo, que
permite a los usuarios experimentar con el cédigo y compartirlo

Xii



Resumen

La presente investigacion hace uso de Machine Learning o aprendizaje
automatico, para crear una red neuronal que pueda ser utilizada para el analisis
del fendmeno de la oxidacion. Utilizando herramientas con servicio de cloud,
basados en Notebooks de Jupyter que permitiran utilizar la menor capacidad de

recursos computaciones y ser de libre acceso.

El fendbmeno de oxidacion y corrosion consiste en el proceso de deterioro de
materiales metalico, provocando desgaste y perdidas en sus propiedades fisicas
y quimicas. Esto mediante reacciones quimicas y electroquimicas, debido a que

estos materiales buscan alcanzar un estado de menor potencial energético.

La caracteristica principal este fendmeno es cuando empieza a iniciar el proceso
de oxidacién en los metales es posible observar notoriamente. Con la ayuda de
algoritmos y estadisticas nos permitira identificar patrones en datos masivos para
hacer predicciones y tomar decisiones oportunas para controlar el deterioro total

de un metal antes de que el dafio se vuelva irreparable.

Palabras claves: Aprendizaje automatico, inteligencia artificial, oxidacion
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Abstract

The current investigation make use of machine learning, based in Atrtificial
Inteligens for analyse the oxidation phenomena. Using cloud service tools, center
in Notebooks of Jupyter, that allowe a more cheaper computation resource and

the adventage of the open source.

The corrution and oxidation phenome consist in the disruption of the integrity of
the struture of the metal materials, this result in a reduction and disruption of its
fisicals and quimicals properties.

This is caused by quimical and electroquimical reactions , because this materials

tend to reach a lower energetic potential.

The most notorious characteristic of this phenomenon is when it starts, letting me
know that the metal is has begun its oxidation by a visual difference in its most
external layer. Whith the help of several algorithms and statistics metrics it will
help us to identify patterns in a massive pull of data and take opportune decisions
for adrees and control the corrosion in a metal piece before it get rusted without

repair

Keywords: Machine learning, artificial intelligence, oxidati
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INTRODUCCION

El crecimiento poblacional y el consumo de bienes han aumentado la cantidad
de residuos y desechos soélidos metalicos, el desarrollo tecnoldgico actual
conduce a que la industria del reciclaje se convierta en importante suministradora
de materia prima para la fabricacion de articulos de consumo diario o de equipos
de larga duracion. Al mismo tiempo permite proteger el medio ambiente, ahorrar

los recursos minerales y la energia. (CURIO, 2015)

Con esto es nace la importancia de estudiar los fendbmenos que estos desechos
pueden provocar para lograr su maximo aprovechamiento. Uno de estos es
oxidacion se genera cuando el metal entra en contacto con el oxigeno. Por ello,
es una reaccion que se produce en la superficie de materiales metalicos,
generando manchas de color marrén, rojizo o naranja, aunque pueden variar
segun la produccion y los componentes quimicos. Esta se genera por las
condiciones climatologicas, y este proceso podria deteriorar la resistencia del
metal. Dando paso a la corrosién que consiste en el proceso de deterioro de
materiales metalicos mediante reacciones quimicas y electroquimicas, debido a

que estos materiales buscan alcanzar un estado de menor potencial energético.
(Alberto Salazar, 2015).

Existen estudios recientes sobre los fendmenos de corrosién ya que estos suelen
ser dificiles de reconocer sin un conocimiento profundo de las propiedades
electroquimicas de los materiales, lo que crea dificultades en el analisis de
corrosion en la practica, y se han desarrollado medidas de control a través del
procesamiento de imagenes para solucionar estos problemas. (Jorge Fajardo,
2021)

Una de las ramas mas importantes del campo cientifico de la Inteligencia
Artificial, es la que corresponde a las Redes Neuronales Artificiales, entendiendo
como aquellas redes en las que existen elementos procesadores de informacién
de cuya correlacion local es directamente proporcional al comportamiento del

sistema. (Lopez Raquel Flores, 2008)



El cerebro humano posee muchas caracteristicas deseadas por cualquier
sistema y esta es la razon por la que se ha incrementado el interés acerca del
funcionamiento de las redes neuronales. Las redes neuronales biologicas
aprenden de la informacion disponible en su entorno y bajo ciertas condiciones
exhiben la capacidad para generalizar mas alla de la informacion con que fueron
entrenadas, esta es la caracteristica mas importante que se busca implementar

(Lopez Raquel Flores, 2008)

El costo global fendmeno de corrosion segun estudios disponibles de todo el
mundo revelo es de 2,5 billones de ddlares, lo que equivale al 3,4 por ciento del
PIB de un pais. El uso de practicas de control de la corrosién podria generar
ahorros del 15 al 35 por ciento, entre $ 375 y $ 875 mil millones. Por lo general,
estos costos no incluyen los impactos ambientales o de seguridad de la
corrosion, que pueden tener importantes consecuencias financieras,

reglamentarias y legales para una organizacion. (Jacobson, 2016)



CAPITULO |

1.1. Situacion Problematica

La corrosion en la vida diaria se ha convertido en algo que tiene que ser
controlado ya que esto ocasiona que un metal se deteriore y lo cual conlleva a
que se ese metal sea recubierto con pintura o sustituido, si el grado de corrosion
es considerable, esto origina gastos, molestias, y hasta grandes tragedias
cuando se trata del dmbito industrial o donde quiera que se estén utilizando

metales.

El apaciguamiento de este que tales costos pueden alcanzar hasta el 5 % del
PIB. Por esto es necesario profundizar en el estudio, causas y consecuencias

para poder elegir el mejor método para el tratamiento de este fenémeno.

1.2. Formulaciéon del Problema

El reciclaje de los metales contribuye significativamente a no empeorar el entorno
medioambiental actual. Al reciclar estos desechos, se reduce la contaminacion
de agua, aire ademas es un proceso es ilimitado si se lo realiza mediante proceso
de fundicién. (Hungaro, 2006)

El procesamiento digital de imagenes que es una herramienta ampliamente
utilizada en la automatizacién de procesos industriales, con el desarrollo de
algoritmos utilizando el inteligencia artificial para aplicaciones relacionadas con
vision por computadora este conocimiento se nutre de la digitalizacion de datos
en dispositivos para captar fotos el cual representa confiabilidad, eficacia y
rapidez, se podra visualizar la presencia, cantidad y grado de éxido en los
desechos para proceder con la separacion del mas contaminado. (Gutiérrez J.
A., 2017)

Teniendo como objetivo evitar que se pierda masa debido a la corrosion ademas

al momento de ser fundido, evitar altos residuales



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general.

Utilizar procesamiento de imagenes para evaluar la degradacién superficies

metalicas bajo diferentes tipos de condiciones ambientales.

1.3.2.Objetivos especificos.

e Disefiar base de datos para entrenamiento de red neuronal.

e Ultilizar técnicas de procesamiento de imagenes para determinar grado de
oxidacion de superficies metélicas

e Desarrollar aplicacion web y automatizar el proceso de analisis de

imagenes



CAPITULO I

2.1. Marco teorico

2.1.1.Redes neuronales artificiales

Historia

McCulloch y Pitts definieron formalmente las neuronas en 1943 como maquinas
binarias con varias entradas y salidas, por lo que resulta el modelo conexionista.
Con estos elementos, los autores inician analizando la disposicion lineal de las
neuronas, es decir, creen que no hay caminos de retroalimentacién entre las
neuronas y comienzan con una serie de simplificaciones, en que se creen que
los umbrales de disparo en las neuronas toman valores discretos y se mantienen
constantes. “Estas ultimas consideraciones les permitieron demostrar la funciéon
de sus neuronas y luego mostrar que, haciendo varios arreglos y conexiones de
este tipo de neuronas, incluyendo algunas neuronas dispuestas ciclicamente, es
posible producir cambios dependientes del tiempo en los valores de umbral”
(Prieto, Herrera, Pérez, & Padron, 2020, pag. 17).

Figura 1 Neurona artificial McCulloch-Pitts
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Fuente: Prieto, Herrera, Pérez & Padrén (2020)




El funcionamiento de las neuronas que propone McCulloch-Pitts es realmente
simple. Durante la integracion las neuronas responden a la actividad de sus
sinapsis, que refleja el estado de las células presinapticas. Si no hay sinapsis
inhibidoras activas, la neurona suma sus entradas sinapticas y comprueba si su
suma alcanza o supera su nivel de umbral. Si es asi, entonces la neurona se
activa. Si no, la neurona permanece inactiva. Si hay alguna sinapsis inhibitoria

activa, la neurona permanece inactiva.

A pesar de la clara intencién y direccidn bioldgica, el gran impacto tedrico de este
articulo no esta en los neurocientificos, sino en la informatica. Desde una
perspectiva de desarrollo tedrico, los resultados de este trabajo son alentadores.
Aunque no se detalla correctamente en el area de aplicacion original, el resultado

es un trabajo muy importante y valioso.
Varela & Campbells (2011) mencionan que:

La influencia de este modelo neuronal es evidente en todos los primeros
modelos neuronales, que juntos constituyen los llamados modelos
neuronales de primera generacion, a menudo llamados perceptrones o
puertas de umbral, caracterizados por sus salidas digitales. Ejemplos de
tales modelos son los perceptrones multicapa, las redes de Hopfield y las
méquinas de Boltzmann (p.21).

Autores como Donald Hebb en la década del 1949, definieron varios estamentos
considerador-importantes en la actualidad, referente en la investigacion
psicofisiolégica, que son de gran trascendencia en la investigacion neuronal de

las redes inteligentes:

e En el interior de las neuronas las conexiones o0 sinapsis son las
responsables del aprendizaje del individuo

e Para que la informacion recopilada en el cerebro sea representada, se
necesita la presencia de las neuronas estén trabajando de forma activa o

pasiva

Las suposiciones que teorizé Donald Hebb, las profundizé6 y recopil6 en su libro
La organizacion del comportamiento, estas normas y teorias son utilizadas

actualmente en los modelos estadisticos y analiticos. Uno de los estatutos



principales del libro es que el peso sinaptico y la relacién con el peso es causada

por la interaccién entre neuronas presinapticas y postsinapticas.

Durante la que es considerada como la lera conferencia de inteligencia artificial
para discutir las capacidades de aprendizaje de las simulaciones por
computadora se llevdo a cabo en Dartmouth en 1956. A partir de ahi, los

investigadores desarrollaron diferentes tipos de redes neuronales.

Los origenes de las redes neuronales artificiales se establecieron en la
Conferencia de Dartmouth en 1956, cuando Frank Rosenblatt propuso por
primera vez el concepto de perceptron (la primera neurona artificial), pero hoy se

encuentra que su uso crece exponencialmente.

Por lo tanto, el campo busca optimizar el proceso de ensefianza y aprendizaje
en beneficio de la poblacion estudianti y dado que el objetivo es la
implementacion de modelos de redes neuronales artificiales y algoritmos de
procesamiento del lenguaje natural, se enfocan en la evaluacion y formacion del

pensamiento critico. (Mendoza & Helmer, 2020).

En ese momento, se creia mucho en la capacidad de realizar tareas humanas
cotidianas con la ayuda de maquinas. Las areas estudiadas por las multiples
teorias el reconocimiento de texto, patrones visuales, de voz, facial y de lenguaje,
también se estudia la planificacion de tareas, utilizacion en medicina entre otras.
(Jiménez, 2012, pag. 41).

Desde ese momento, han existido varias investigaciones y teorias que se basan
en las anteriores para establecer nuevas formas de calculos para hacer mas
rapido el sistema y mas parecido al funcionamiento del cerebro humano, asi

como su manera de aprender.

En la década de los 80 aparecen un nuevo tipo de neuronas artificiales llamadas
sigmoides que establece que “para que la red de neuronas aprenda por si
misma, es necesario introducir un nuevo tipo de neurona. Las llamadas neuronas
sigmoideas son similares a los perceptrones, pero permiten que las entradas, en
lugar de ceros o unos, tengan valores reales, como 0,5 o0 0,377 o lo que sea”
(Mercado, Pedraza, & Martinez, 2015). También hay neuronas de "sesgo" que

siempre suman 1 en cada capa para dar cuenta de ciertos casos.



Figura 2 Entrenamiento de neurona a través de sigmoide

Entrenamiento de Neurona
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Fuente: Mercado, Pedraza & Martinez (2015)

En la actualidad y gracias al trabajo investigativo de centros especializados,
universidades, areas de medicina, gobiernos, areas militares entre otras, el
desarrollo de las redes neuronales artificiales se ha alcanzado un nuevo nivel

para las aplicaciones de estas tecnologias, algunas de ellas son:

e Reconocimiento de voz o video en patrones de comportamiento

e Comprension de imagenes

e Prediccion de situaciones complicadas

e Aplicacion en areas como medicina y toda aquella que necesite analisis

de datos a gran escala

2.1.2. Inteligencia artificial

Desde los primeros afos de vida, como el infantil, hasta el mas alto nivel de
posgrado, la utilizacion de la inteligencia artificial en el campo de la educacion
puede ser en las areas de investigacion de fendmenos y resolucion de

problemas.

Como tal, la tecnologia de la inteligencia artificial ha ayudado al desarrollo de

tecnologias en diferentes ambitos de trabajo, existen varios ejemplos de esta
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situacion, se puede encontrar en la implementacion de nuevos juegos con
entornos interactivos, con motores graficos de ultima generacion con mapeado
en tiempo real o con personajes NPC’s con mayor rango dinamico de
inteligencia. Todo esto se ha implementado en las diferentes necesidades del
publico objetivo y ayuda a mejorar educacién en instituciones superiores (Ocafia,
Valenzuela, & Garro, 2019).

La IA en si misma es un tema enorme ya que logra abrumar muchos aspectos
de las tendencias actuales; sin embargo, el promedio de la poblacién que lo
entiende es el mas bajo. Al respecto, se menciond que la gran mayoria de los
ciudadanos de la llamada “aldea global” se encuentran en una posicion menos
privilegiada en lo que respecta a las tecnologias de inteligencia artificial y son
notoriamente inconscientes de los posibles impactos y riesgos. Ante este

inevitable progreso que se esta produciendo a un ritmo cada vez mas acelerado.
Aqueveque (2022) mencio que:

Lo anterior no puede entenderse Unicamente en términos de riesgos
socioecondémicos o la posible ruptura de la "independencia de la maquina" que
algunos posibles futuristas apocalipticos tienden a especular, es decir, sobre
visiones distopicas relacionadas con la IA; la influencia no requiere el futuro para
influir en este mundo globalizado en varios formas, como una de las
consecuencias y ejes dinamizadores del proceso se basa en estas técnicas que
optimizan muy diversas actividades: en un mundo de interaccién en tiempo real,
las consecuencias de los cambios que pueden traer las aplicaciones de IA
traeran nuevos y trascendentes desafios, demostrando que el impacto de la
Revolucion Industrial y otras revoluciones del siglo XX es minimo en
comparacion con los desarrollos basados en IA Si, esto trae a colaciébn enormes
intersecciones y problemas relacionados con el alcance y la velocidad de estos

posibles impactos (p.61).

Los criterios de empleo de la IA son muy diversos y actualmente son utilizados
por areas como la informatica o la robdtica; a esto, se afiade la utilizacion de
estas tecnologias y de la gran capacidad de la inteligencia artificial sobre el
procesamiento acelerado de datos y se puede implementar en campos como
areas de ciencia social para la investigacion o en el comercio a través de la

implementacion de nuevos sistemas.



Ademas, las tecnologias en RNA y el procesamiento de datos mediante
algoritmos son ampliamente utilizadas por el campo de la investigacion cientifica
para desarrollar modelos mas apegados a la realidad y complejos calculos

algoritmicos.

“En cuanto a la parte econdmica y su enorme impacto en el indice global, las
empresas lideres en el desarrollo de la llamada inteligencia artificial han
establecido intenciones y la tendencia obvia es posicionarse en el mercado
mundial; pero las sutilezas del acceso irrestricto a los datos generados en el
mundo digital” (Cabanelas, 2019). Pero en un escenario muy conveniente, el
desarrollo de la potencia de computo permite aprovechar al maximo los datos
generados en cada momento y al mismo tiempo, gestionar talento de alta
calidad, haciendo posible lo anterior, es decir, en el disefio e implementacién de
algoritmos de aprendizaje automatico y posible Las habilidades de los principales
programadores y tecndlogos en todos los aspectos técnicos derivados de estas

aplicaciones.

La inteligencia artificial (I1A) se refiere a una forma de simular las capacidades
inteligentes del cerebro humano, por lo que la inteligencia artificial utiliza a la
informatica como parte del desarrollo de sistemas que logren establecer
caracteristicas que se asocian al comportamiento e inteligencia humana.
Algunos autores profundizan en el problema y sefialan que la inteligencia artificial
se considera una parte de la informética que permite “una variedad de métodos,
técnicas y herramientas para modelar y resolver problemas que simulan el

comportamiento de objetos conocidos (Cruz, 2021).

2.1.3.Perceptron

El desarrollo de la teoria del perceptrén comenzé en 1957 por Frank Rosenblatt,
este tipo de red artificial es considerada la mas antigua y hasta la fecha, se utiliza
en el reconocimiento de patrones aleatorios. Este modelo tiene la capacidad de
generalizar, en otras palabras, una vez culminado el proceso de aprendizaje de
patrones, puede reconocer otros patrones similares, incluso si no se han

presentado antes. Sin embargo, tiene muchas limitaciones, como la no
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capacidad de obtener un resultado sobre la funcion XOR. Este autor en el afio
1959 escribié "Principles of Neural Dynamics” en el que demostré que, bajo
ciertas condiciones, el aprendizaje del perceptron converge a un estado finito

(teorema de convergencia del perceptrén).

Un ARN perceptron multicapa (MLP) es una red que consta de capas multiples
con nodos e interconectados entre si. Consta de 2 tipos de capas, las de entrada
gue contienen los datos y las de salida que dan una respuesta (Quifiones, Ochoa
, & Gamarra, 2020, pag. 110). Algunos tipos de perceptrones cuentan con una
capa extra que se encuentra en la mitad de las sefialadas y permiten la

correlacion e interaccion de patrones de las capas de entrada y salida.

La forma de calculo de este tipo de red artificial es la multiplicacién de su capa
de entrada por el peso de esta, ademas se suma el resultado y se utiliza la
funcién de transferencia no lineal para generar el resultado. La funcion mas

utilizada en este tipo de redes es la de sigmoid.

Figura 3 Interfaz de neurona perceptrén

Perturbaciones

Vi

Temperatura de entrada
de la amina nca )
Flujo masico de A "p Yo Temperatura de salida
\ »~
Smina nca - i% N m a2 amina nca
A 5

Temperatura de entrada - fl - Temperatura de salida
de la amina pobwre o, o de la amina pobre
Flujo masico de g
amina pobre

Fuente: (Sanchez, Gongora, & Camaraza , 2020)

Un modelo de perceptron multicapa que, permite predecir parametros que
muestran la relacion entre cada variable de entrada y un cédigo dado, ademas
del nimero que contiene de capas intermedias u ocultas y la cantidad de
neuronas presentes por cada capa y la salida que representa la red neuronal, la

resistencia a la compresion del nucleo de estudio pronosticado, correspondiente
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a la variable Yi (la variable de salida), la cantidad pronosticada para el producto
i. Este modelo ayuda a visualizar el proceso de interconexion entre las capas

intermedias y la de salida (Martinez & Hernandez, 2020).

2.1.4.Redes multicapas

Las redes multicapa con al menos dos capas ocultas pueden resolver problemas
complejos de clasificacion y prediccion. Es posible determinar cuantas neuronas
se requieren para cada capa. Las redes neuronales basadas en modelos de
interaccién y competencia se pueden utilizar para el aprendizaje supervisado y

no supervisado (Torres, Lazara, Pifiéro, & Piedra, 2016).

El interés en el estudio de las redes multicapa surgié del trabajo de Rosenblatt
en el afio de 19621962 que estudid sobre el funcionamiento de los perceptrones,

ademas otro autor que estudio este nuevo tipo de redes fue Widrow en 1962.

Luego de muchos estudios, se lleg6 a una limitante, que es el nUmero de capas,
las redes artificiales simples o de una capa, en algunos campos donde se
necesita precision en el andlisis de datos y aproximaciones se encontraron con
la necesidad de afadir capas intermedias para solucionar esta situacion, lo que

llevé al descubrimiento de las redes multicapas.

Para comprender los perceptores multicapa, se debe responder las siguientes
preguntas: ¢Cual es el papel de las capas intermedias? La capa intermedia
proyecta el patron inicial en una figura cubica con tamafo predefinido por las

capas intermedias.

Su objetivo es la proyeccion donde los patrones de entrada son linealmente
separables para que la unidad de salida pueda realizar la clasificacién correcta
(Morera & Alcala, 2018).
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Figura 4 Transformacion que realiza capa interna en multicapa
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Fuente: (Morera & Alcala, 2018)

Los llamados perceptrones multicapa, son redes artificiales que se alimentan
mediante la utilizacidn de tres tipos de capas, la primera es la capa de entrada,
donde se introducen los datos para el estudio, en la parte intermedia existen
capas ocultas que son las que ayudan a procesar la informacion para el estudio,
una particularidad de estas es que al estar entre capas, no llegan a visualizar el
resultado, finalmente se tiene las capas de salida que es la que arroja el
resultado. Se interconectan mediante un sistema escalonado donde cada capa

Se conecta con su antecesora.

2.1.5.Redes convencionales

Las redes convencionales o también llamadas redes neuronales artificiales son
sistemas que, mediante la utilizacion de algoritmos u otros métodos, intentan
emular las caracteristicas de procesamiento e interaccién del cerebro humano,
para utilizarlo en las tecnologias de la ciencia y resolver problemas complejos,

también es utilizada para la inteligencia artificial (Bonifacio & Serrano, 2995).

Muchos de los trabajos mas dinamicos en la actividad de I+D de la actualidad

implican la investigacion de temas que hasta hace poco se consideraban
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minoritarios, un ejemplo seria el caos, los sistemas borrosos y las redes

neuronales.

Mediante el estudio de las redes convencionales se muestra el interés en 2
ramas principales; el avance de la ciencia a través de la recreacion del cerebro
humano y la utilizacion de tecnologia para que este sistema pueda ser

autosuficiente y que no necesite interactuar para obtener resultados.

Figura 5 Funcion de las redes neuronales convencionales
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Fuente: (Méndez, 2019)

2.1.6.ResNet

Llamada arquitectura ResNet es una que agrega capas de una manera diferente
a la tradicional, de manera que agregue una conexion residual a la capa de
identidad, que se pasa directamente a la siguiente capa, mejorando mucho el

entrenamiento del modelo (Pérez, Risco, & Casaverde, 2021, pag. 79).

“La arquitectura ResNet surge del problema de la profundidad de la red. Puede
pensar que cuantas mas capas se utilicen para el entrenamiento, mejores seran

los resultados, pero no es asi. El problema de la degradacién ocurre cuando la
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red es mas profunda, es decir, tiene una gran cantidad de capas y estas capas
comienzan a converger: cuanto mas profunda es la red, la precision (exactitud)

se satura y luego se degrada rapidamente” (Domenech, 2019).

Figura 6 Comparacion de red convencional y RedNet

Vleel Noural Network Consacon Mow NaENets Lotmuchion Hom

Fuente: (Domenech, 2019)

2.1.7.ResNet 34

Para el afio 2015, las investigaciones que utilizaban la tecnologia ResNet, se
encontraron con problemas porque con el aumento de las capas, el aprendizaje
de la rede neuronal generaba errores en las variables de entrenamiento, también
se encontr@ problemas con respecto a la caida de gradiente. Algunas
investigaciones sugirieron implementar o aumentar el nimero de conexiones
utilizadas para el salto, con esta solucion, se pudo hacer que la red incremente

la alimentacion de informacion en capa profundas (Roa, 2021)

Existe una subclasificacion denominada ResNet-34 que no es otra cosa que una
red plana de 34 capas y cada una de las capas con una funcion especial de
identidad, utilizada de igual forma para el desarrollo de datos e informacion.
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Figura 7 Comparativa de redes ResNet
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Fuente: (Roa, 2021)
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2.2. Descomposicion en valores singulares

2.2.1. Definiciobn matematica

Ubo dos autores que de forma independiente en los afios 1973 y 1974
respectivamente, se encontraban investigando y llegaron al descubrimiento de
la teoria de la descomposicion en valores singulares o SVD por sus siglas en
inglés. Pasaron los afios y en la década del 60 se populariz6 debido al
descubrimiento de el proceso de célculo manual, y se extendio su utilizacion para

la integracion de algoritmos estables en sistemas neuronales artificiales.

Esta herramienta a lo largo de los afios ha demostrado su utilidad en campos de
andlisis de sistemas y en su disefio. Ademas de la utilizacién de este tipo de
calculos para establecer algoritmos mejores, ayudando al desarrollo de las redes
artificiales (Diaz, 2014).

La SVD tiene diversas aplicaciones en la matematica, tales como: determinar el
rango de una matriz, calculo del espacio nulo y rango de una transformacion
lineal, etc. Sin embargo, también existen aplicaciones en la informatica, entre las

gue se puede citar (Spositto et al., 2019):

e Compresion y encriptacion de imagenes digitales.
e Reconocimiento facial, sistemas de recomendacion.
e Indexacidn semantica latente .

e Eliminacion de ruido.

Debido a la complejidad de los calculos que involucran el obtener los valores
singulares de matrices de cientos de filas y columnas, asi como las

multiplicaciones respectivas, se recomienda usar el programa Matlab u Octave.

Este sistema en su forma mas simple puede ser utilizado con la resolucion de
una matriz simple a través de la siguiente ecuacion, el objetivo de esta ecuaciéon
es la de descomponer cada bloque, representado con M, en columnas o filas, a

continuacion se presenta la matriz y su significado:

M, = U(l:m,n)znnV(*l:n,n)
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Donde:

Mn= representa cada bloque

U@:m,n= es el vector columna

> nm= representa cada valor singular

V'= representa la transpuesta de cada vector columna

EJEMPLO 1:

Dada la matriz A:

A= ( )
1 -1
Se realiza la transpuesta AT
1 1
A= ( )
2 -1

Luego se realiza la definicion dada por:

det|ATA—-A11=0

det)d Ty 2y—a O)I—O
2 -1 1 -1 0

2 1, A1 0
det|( )—(C )[=0
15 0 2

2—A 1
det|( | . _DI=0
A2 —-7124+9=0
Obteniendo

{ = 5,3029
A2 = 1.6972

Siendo los valores singulares:
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s1 = V5,302 = 2,3028

{sz = V1,697 = 1,3028

Sin embargo, este proceso se vuelve mas sencillo con la utilizacién Matlab y el
comando “svd”. La respuesta se compone de las tres matrices U, Sy V , con la

implementacion del siguiente codigo:
[U,S,V] = svd(A)

Obteniendo los siguientes resultados

—0,957 10,2898
0,2898 0,9571)

23028 0
S=C o 13028

—0,2898 0,9571
V= )
—-0,9571 —0,2898

Donde la matriz S contiene los valores singulares en la diagonal principal, los

cuales son iguales a los obtenidos de forma manual.

Si se requiere construir la matriz A original, se debe multiplicar las matrices
obtenidas de acuerdo a la definicion dada, el cual se puede realizar mediante el

siguiente caédigo.
Al=U=xS V'

Obteniendo como resultado

1 2
Al = ( )
1 -1

Tal como se esperaba, se puede obtener la matriz A1, la misma que es

exactamente igual a la matriz A.
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EJEMPLO 2:

Si se disminuye el tamafio de las columnas en las matrices U, Sy V , se puede
reconstruir la matriz A de forma aproximada, con una informacion
aproximadamente igual pero que no tiene ruido. Este principio sera aplicado en
el capitulo 3, para obtener la base de datos de imagenes con menor ruido. En

este caso de ejemplo, se tomaré una matriz de 3x3:

Dada la matriz A2;

1 2 3
A2=(1 -1 0)
0 2 3

Sus valores singulares pueden obtenerse con el codigo:
[U,S, V] = svd(A2);

Si se toma la primera columna, la nueva matriz A2 reconstruida sera:

A3=U(CG,1:1)+xS(1:1,1: 1) «V(:.1:1)’

0,4521 2,0792 3,0274
A3 = (—-0,0537 -0,2471 -0,3598)
0,4371 2,0106 2,9275

Para que los valores obtenidos de la matriz reconstruida sean mas parecidos a
la matriz original A2, basta con aumentar las columnas, en este caso 2 columnas,

como se indica en el siguiente cédigo:

A4 =U(,1:2) *S(1:2,1:2) * V(:.1: 2)’

0,8770 1,8381 3,1296
A4 =(1,0823 -0,8917 —0,0866)
0,1373 2,1807  2.8554
Es importante mencionar que no se disminuye el tamafio de la nueva matriz, ya
gue al aplicar la definicion de la ecuacién 12, el resultado sigue siendo una matriz
con el mismo tamafo que la original. Este sera el principio utilizado en las

imagenes. Cuando se trabaja con imagenes, el tamafio puede ser de cientos o
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miles de filas y columnas, por lo que resulta indispensable la utilizacion de Matlab

para realizar las operaciones y calculos necesarios.

2.3. Matlab

Matlab es un programa que permite a los usuarios utilizar una interfaz gréfica,
para la realizacion de calculos matematicos y visualizar los resultados obtenidos,
utiliza un sistema de matrices que de manera interactiva ayuda a la resolucion
de problemas de indole numérico en tiempo real y los expresa de forma
matematica (Bassantes, 2018).

Este software utiliza un tipo de lenguaje interpretativo, en otras palabras, su
cadigo fuente es escrito mediante la utilizacion de un programado, se explica
paso a paso en un lenguaje que la maquina pueda entender y que, de forma
sistematica, cuando el programador ejecute el programa, el calculo se repita de

forma indefinida.

Es un lenguaje de alto nivel disefiado para brindar facilidades para el computo
numerico, visualizacion y programacion en un ambiente muy facil de usar (...) Es
un software matemético para computos cientificos basados en matrices

(aritméticas y simbdlicas) (Gutiérrez, 2019)

Algunas de sus aplicaciones en distintas areas de la ciencia son en la simulacion
de modelos a escala real de situacion humanas, utilizado también en la
informatica para la creacion de aplicaciones y andlisis de datos. Esta herramienta
realiza 2 funciones: es una supercomputadora y a su vez es un interpretador de

leguaje programable

2.4. Python

Python fue creado por el programador holandés Guido Van Rossum cuando
estaba desarrollando el sistema operativo Amoeba a fines de la década de 1980
y principios de la de 1990. Se utiliza principalmente para manejar excepciones e

interactuar como sucesor del lenguaje ABC (Becerra, Diaz, & Challenger, 2014).
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Python es un lenguaje de programacién de alto nivel, es decir, la sintaxis
comunmente utilizada es facil de leer para los humanos, en comparacién con
otros lenguajes como java y c++, porque la filosofia del lenguaje es brindar el
beneficio de una sintaxis muy limpia. y codigo legible. Con algunas

caracteristicas propias del lenguaje:

e Propdsito general: es utilizado para la creacidon de aplicaciones o como
calculadora, ademas de ser utilizado para inteligencia artificial.

e Multiplataforma: La gran ventaja de este lenguaje de programacion es
su versatilidad a la hora de ser utilizado en varias maquinas o sistemas
operativos.

e Interpretado: la gran versatilidad de Python por otro lado hace que el
peso de la compilacion de sus cédigos sea lento en comparacion con otras
plataformas.

e Interactivo: lainterfaz del programa se utiliza bajo el estdndar de terminal
con comandos Y utilizacion de codigo.

e Orientado a objetivos: el soporte y propdsito del programa es que cada
modulo trabaje de forma individual para cumplir y crear programas.

e Funciones y librerias: El lenguaje de programaciéon utilizado tiene
funciones en cada linea de comando utilizado, ademas sus librerias son
de cddigo abierto

e Sintaxis clara: es de facil interpretacion y utilizacion, gracias a esto es

uno de los mas utilizados para programar actualmente.

El programa cuenta con las siguientes librerias que son utilizadas para el

desarrollo de las aplicaciones estas son:

Tabla 1 Librerias de Python

Libreria Funcionalidad
Tweepy Utilizada para acceder a interfaces de
aplicaciones

Seaborn Es la biblioteca de visualizacién de

datos de Python
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NLTK Utilizada para el procesamiento de

texto

Matplotib  Libreria utilizada para representar de

forma grafica las series de datos

Pandas Libreria utilizada para el analisis de
datos
Fuente: (Jiménez E. , 2019)

2.5. Colab

Permite a cualquier usuario escribir y ejecutar codigo arbitrario de Python en el
navegador. Es especialmente adecuado para tareas de aprendizaje automatico
y analisis de datos. Colab es un servicio de cuaderno alojado de Jupyter que no
requiere configuracion y que ofrece acceso sin coste adicional a recursos
informaticos, como GPUs, te permite usar y compartir cuadernos de Jupyter con

otros usuarios sin tener que descargar, instalar ni ejecutar nada.

Todos los cuadernos de Colab se almacenan en Google Drive o puedes
cargarlos desde GitHub. Los cuadernos de Colab se pueden compartir igual que

los archivos de Documentos de Google y Hojas de célculo de Google.
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CAPITULO 1l
Marco Metodoldgico

3.1. Recoleccion de datos

Le recolectaron un total de 240 imagenes, que fueron tomadas con una camara

12 MegaPixeles. Las cuales fueron clasificadas segun su grado de oxidacion

Correspondiente a la siguiente tabla:

Tabla 2 Clasificacién imagenes originales

Clasificacion N° de imagenes Peso (Mb)
Poco Oxido 51 398.2
Medio Oxido 90 803
Mucho Oxido 99 852.1

Fuente: (Autor, 2022)

Figura 8 Imagenes tomadas
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3.2. Seleccidon de iméagenes sin ruido

Utilizamos el software Matlab, para la creacion de la técnica SVD, con la cual
creamos nuevas imagenes que contienen el 90% de informacion, esto con el fin
de que el tamafio de la imagen pese menos y poder ahorrar recursos
computaciones. Sin embargo, cada imagen contiene una traza (diagonal
principal) de 3000. Se establecié esta traza con el fin de que la imagen no

perdiera color ni nitidez. Como se puede observar en la siguiente Tabla 3.

Tabla 3 Clasificacién imagenes procesadas

Clasificacion N° de imagenes Peso (Mb)
Poco Oxido 51 122
Medio Oxido 90 244
Mucho Oxido 99 313

Fuente: (Autor, 2022)

3.3. Tamaifo de labase de datos de las imagenes

Al momento de crear las nuevas imagenes que formaran parte de nuestra nueva
base de datos, como podemos ver en las Figura 9 y 10, existe una disminucién
de tamafio de un 70 % como se detalla en la Tabla 4 .

Tabla 4 Comparacién de tamafio

Clasificacion Peso
Imagenes 2.18 GB
originales

Imagenes sin ruido 670 MB

Fuente: (Autor, 2022)
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Figura 9 Tamano dataset 1

A
Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamario
ARCHIVOS Carpeta de archivos
dataset] Carpeta de archivos
datasen‘ . 247372022 7:40 Carpeta de archivos

Carpeta de archivos

octave | Tamano: 2,18 GB
| Carpetas: train, validation

train Carpeta de archivos
Mdatos] Archivo WinRARZ... 2.
|| PRUEBA Archiveo JPG
M= tablas - copia Documento de Mi...
=] tablas Documento de Mi...

Fuente: (Autor, 2022)

Figura 10 Tamafo dataset 2

Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamano
ARCHIVOS Carpeta de archivos
dataset1 Carpeta de archivos
dataset2 Carpeta de archivos
octave 25/3/2022 1 Carpeta de archivos
train Carpeta de archivos

Carp pruens, train, validation |
B8 datos 1 Archivos: PRUEBA ‘

= gjercicios SV
5] METODOLOGIA Y RESULTADOS

RA

Archivo V

Documento Adob...

Documento de Mi...

|&| PRUEBA Archivo JPG
@] tablas - copia 2 Documento de Mi...
@5 tablas 1 Documento de Mi...

Fuente: (Autor, 2022)

Las dos carpetas creadas, seran subidas a la nube, las imagenes originales
(datasetl) (TESIS-SIN SVD) y optimizadas (dataset2) (TESIS-PROCESADO).

Para su respectivo analisis.

3.4. Creacién de entorno de trabajo

Iniciamos creando nuestro espacio de trabajo en Colab, se tendra que tener una
cuenta de Google y acceder al servicio de Google Drive. Una vez ingresamos, le

daremos a Nuevo > Carpeta, colocando el nombre “TESIS UNEMI”,

Para la creacién de Colab, se ingresa dentro de la carpeta que hemos creado y
daremos a Nevo > Mas> Colaboratory, a continuacién, se abrira un nuevo

notebook

26



Figura 11 Creacion de Google colabotary

Drive Q  BuscarenDr
c

Carpeta

B0 B®

+  Conectar més aplicaciones

Fuente: (Autor, 2022)

Lo siguiente sera cambiar el nombre del notebook, para luego establecer el

entorno de ejecucion: menu Entorno de ejecucion > Cambiar tipo de entorno de

ejecucion, tras lo que se abrira la siguiente ventana:

Figura 12 Configuracion de cuaderno

Configuracion del cuaderno

Tipo de entorno de ejecucion
Python 3 v
Acelerador por hardware
None None (@
Omitir resultado d¢ de codigo al guardar este cuaderno
GPU
TPU CANCELAR  GUARDAR

Fuente: (Autor, 2022)

3.5. Red neuronal

3.5.1. Librerias a utilizar

Habiendo creado el cuaderno de trabajo, se procede a llamar a las librerias que

utilizaremos en te caso seran

from fastai import *
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from fastai.vision import *

from fastai.metrics import error rate

Las cuales corresponde al entrenamiento de modelos, vision artificial, y las

métricas de entrenamiento respectivamente.

3.5.2.Carga de datos

En las siguientes lineas, de daremos acceso a Colab para que pueda acceder a

nuestra base de datos ya compartida en el drive

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/gdrive', force remount=True)

Figura 13 Carga de datos Drive

¢Permitir que este cuaderno acceda a tus archivos de Google Drive?

Este cuaderno ha solicitado acceder a tus archivos de Google Drive. Si le das acceso a Google Drive, el codigo que se ejecuta en
el cuaderno podra modificar los archivos de tu Google Drive. Revisa el codigo del cuaderno antes de permitir el acceso.

No, gracias  Conectar con Google Drive

Fuente: (Autor, 2022)

Para poder entrenar a la red se separ6 las imagenes, en dos carpetas las

train (70%), validation (30%).

3.5.3.Red neuronal

La red a utilizada en Resnet de 34 capas, se escogio esta red especifica debido

a su capacidad de retener las caracteristicas de imagenes.

modelol = cnn learner (datosl, models.resnet34, metrics=error rate)
modelol.fit one cycle (4)

Se utilizo 4 épocas de entrenamiento porque el error después de este ciclo se

mantuvo constante como se observa en la Figura 14 .
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Figura 14 Error Resnet 34

error_rate
0.083333
0.013889

0.013889

3.6. Matriz de confusion

Una de las formas mas completas de representar el resultado de evaluar la
clasificacion binaria es usar matrices de confusidn. Inspeccionemos las
predicciones de la Resnet34 usando la funcion “confusion_matrix”. Ya
almacenamos las predicciones sobre el conjunto de prueba

en clasifical.plot_confusion_matrix

Figura 15 Matriz de confusién

MedioOxido

Muyoxidado

PocoOxido 1 L] u

xido
dado
Jxido

Fuente: (Autor, 2022)
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Las entradas en la diagonal principal de la matriz de confusién corresponden a
las clasificaciones correctas, mientras que otras entradas nos dicen cuantas

muestras de una clase se clasificaron errbneamente como otra clase.

En la Figura 15, se puede observar que de las 81 imagenes muestreadas, solo

1 dio error clasificandola de Medio Oxido a Poco Oxido.
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CAPITULO IV

4. Resultados

Fue necesario 4 épocas para entrenar esta red, con se logré una estabilizacion
en el error.

1. Entrenamiento de la red con imagenes sin SVD y las optimizadas

Figura 16 Resultados de tiempo de entrenamiento

epoch train_loss wvalid loss error_rate time
0 1.217966 0.262162 0.083333 02:50
1 0.618380 0.189344 0.013889 02:31
2 0.402404 0.170536 0.013889 02:31

3 0.279074 0.158414 0027778 02:31
Fuente: (Autor, 2022)

Figura 17 Resultados de tiempo de entrenamiento utilizando técnica SVD

epoch train_loss wvalid loss error_rate time
0 1.091254 0.253103 0.0863333 01:51
1 0.539844 0.007415 0.000000 01:43
2 0.344367 0.029419 0.013889 01:44

3 0.236133 0.024491 0.013869 01:44

Fuente: (Autor, 2022)

Como podemos observar en las Figuras 10 y 11 al momento de utilizar la técnica
SVD, se obtiene como resultado una optimizacién promedio del 38% en su

tiempo de entrenamiento como lo vemos en la siguiente tabla.
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Tabla 5 Comparacién Imagenes originales vs procesadas

Epocas Tiempo (min) Tiempo % de
utilizando SVD Optimizacion
(min)
0 02:50 01:51 40%
1 02:31 01:43 38%
2 02:31 01:44 38%
3 02:31 01:44 38%

Fuente: (Autor, 2022)

4.1. Resultados de clasificacibn con porcentaje de
probabilidad

Al momento de cargar la imagen, arroja el resultado segin en porcentaje de
probabilidad como lo vemos en la Figura 18, el cual en este caso nos indica que
es el 98 % probable que la imagen subida sea POCO OXIDADO.

Figura 18 Resultados con porcentaje de probabilidad

~ MUY OXIDADO %

[ 1T muy oxidadol

tensor(8.8984)
~ MEDIO OXIDADO %

[ 1 medio_oxidadol

tensor{1.1566)
~ POCO OXIDADO %

[ 1] poco_oxidadol

tensor(98.7458)
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5. Conclusiones

Cuando se trabaja con imagenes procesadas el tiempo de entrenamiento de la
red neuronal se reduce de 9:43 a 5:38. Ademas, el espacio de almacenamiento

de las imagenes procesadas es menor que la de las imagenes sin procesar.

Un conjunto de datos de imagen se puede mejorar eliminando el ruido, es decir,
trabajando con una matriz de tamafio 3000 x 4000 pero que contiene 90% de la

informacion original.

Se optimizé la red neuronal tanto en tiempos de entrenamiento, almacenamiento
de imagenes, menor costo de recursos informaticos y en probabilidad de
prediccion para la clasificacion de imagenes. Con lo que se alcanzo con los

objetivos propuestos.

6. Recomendaciones

e Al utilizar imagenes a color estamos trabajando con una matriz RBG, se
recomienda trabajar con los 3 niveles de la matriz ya que, si se trabaja en
un solo en el nivel, las imagenes se vuelven blanco y negro.

e Se podria trabajar con matrices menores a 3000x3000, pero se perderan
caracteristicas de la imagen como color y nitidez.
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8. Anexos

8.1. Programade Matlab, cuentaiméagenes con al menos el 90%
de lainformacion.

carpeta = dir('*.JPG'");

nuevasmat=[0];

for j = 1l:length(carpeta)
ruta = carpeta(]j) .name;
foto=imread (ruta) ;
fotol=double (foto (
[unl, snl,vnl]=svd/(
valors=diag(snl) ;
trazam=sum(diag(snl)) ;
porcmat=valors/trazam*100;
m90p=sum (porcmat (1:3000)) ;
nuevasmat (j)=m90p;

end

:,:,1));%se toma el nivel R
fotol);

totall=sum (nuevasmat>=90)

8.2. Programa Matlab, genera imagenes con al menos el 90%
de lainformacion.

o\°
o\°

tmat=3000;
carpeta = dir ('*.JPG");
for i = 1l:1length(carpeta)
ruta = carpeta (i) .name;
foto=imread (ruta) ;
fotol=double (foto);
R=fotol (:,:,1);
G=fotol(:,:,2);
B=fotol (:,:,3);
[Unl, Snl,Vnl]l=svd(R);
[Un2,Sn2,Vn2]=svd(G)
[Un3,Sn3,Vn3]=svd (B)

.
4

.
4

e
I

fotol(:,:,1)
) ")

(Unl(:,1:tmat)*Snl(l:tmat,l:tmat)*Vnl(:,1l:tmat

fotol(:,:,2)
) ")

(Un2(:,1l:tmat) *Sn2 (1l:tmat,l:tmat)*vVn2(:,1l:tmat

fotol(:,:,3)
) ")

imagenproc=uint8 (fotol) ;

(Un3(:,1:tmat) *Sn3(l:tmat,l:tmat) *Vn3(:,1l:tmat
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nombrenew=strcat ('JPG', ruta) ;
imwrite (imagenproc, nombrenew, 'Jjpg')
end

8.3. Programade Colab

LIBRERIAS

from fastai import *
from fastai.vision import *
from fastai.metrics import error rate

CARGAR DATOS

from google.colab import drive

drive.mount ('/content/gdrive', force remount=True)

CONFIGURACION DATOS

batchs = 16
np.random.seed (7)
tfms = get transforms (do flip=True, flip vert=False, max rotate=25)

RED NEURONAL RESNET34-4 CICLOS

modelol = cnn learner (datosl, models.resnet34, metrics=error rate)
modelol.fit one cycle (4)

PARA GUARDAR EL MODELO EN EL DRIVE

modelol.save ('/content/gdrive/MyDrive/TESIS UNEMI/dataset/modelo/mo
delo2.pth'")

PARA GENERAR MATRIZ DE CONFUSION

clasifical = ClassificationInterpretation.from learner (modelol)
clasifical.plot confusion matrix(figsize=(10,10), dpi=60)

CARGAR IMAGEN A EVALUAR

imagenl = modelol.data.test ds[0][0]

imagenl
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EVALUAR IMAGEN

modelol.predict (imagenl)
al=modelol.predict (imagenl)
bl=1ist (al)

cl=list (b1[2])

muy oxidadol=100*cl[1
medio oxidadol=100*cl

]
[0]
poco_oxidadol=100*cl[2]
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