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Resumen

Titulo: Clasificacion de objetos empleando imagenes espectrales y aprendizaje de maquina.
Autor: Carlos Eduardo Lopez Joya

Palabras Clave: Segmentacion, imdgenes espectrales, aprendizaje de maquina, aprendizaje de transferencia, clasifi-

cacion.

Descripcion: Una de las grandes aplicaciones de las imdgenes espectrales es la clasificacién de materiales, dentro de los que podemos
encontrar clasificacion de alimentos, cultivos y patologias en humanos. Tradicionalmente las imdgenes espectrales se pueden clasificar
empleando informacién del dangulo del vector de informacién espectral de cada pixel o firma espectral, especificamente empleando la
métrica del mapeador de dngulo espectral (SAM) que se utiliza para comparar una firma espectral del material a clasificar conocido y
el de un pixel espacial no clasificado en la imagen. Por otro lado, recientemente se han desarrollado una serie de algoritmos para la
clasificacion, entre ellos se encuentran los basados en redes neuronales convolucionales (CNN), las cuales han mostrado un rendimiento
sobresaliente para la clasificacion de imdgenes espectrales de manera automatica. Por lo tanto, en este proyecto se presenta un clasificador
de objetos empleando imégenes espectrales adquiridas en el laboratorio de dptica del grupo HDSP, por medio de un algoritmo basado en
aprendizaje de madquina con CNN, ademds, se propone realizar un proceso de segmentacién de imdgenes para extraer el drea de interés
dentro de la escena. Dentro de los diversos algoritmos que se presentan en este proyecto se pueden agrupar en dos bloques uno que emplea
directamente la firma espectral (SpectralNetl) y otro que incluye también informacion espacial (CarlosNetl y CarlosNet2). Dentro de los
modelos propuestos de aprendizaje de maquina el modelo que obtiene los mejores resultados para llevar a cabo la tarea de clasificacion es

CarlosNet1 obteniendo un 97.3 % de precision en el conjunto de datos de validacién.

Trabajo de grado.

Facultad de Ingenieria Fisicomecénicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones. Di-
rector: Hans Yecid Garcia Arenas, Ms. Ingenieria Electrénica, Co-Director:Henry Arguello Fuentes, Ph.D. Inge-
nierfa Electrénica y Computacion.
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Abstract

Title: Object classification using spectral imaging and machine learning.
Author: Carlos Eduardo Lépez Joya.
Keywords: Segmentation, spectral image, machine learning, transfer learning, classification.

Description: One of the great applications of spectral images is the classification of materials, within which we can
find classification of food, crops, and human pathologies. Traditionally, spectral images can be classified by using the
angle information of the spectral information vector of each pixel or spectral signature, specifically using the metric of
the Spectral Angle Mapper (SAM) that is used to compare a spectral signature of the known material to be classified
and that of an unclassified spatial pixel in the image. On the other hand, a few of classification algorithms have recently
been developed, among them those based on convolutional neural networks (CNN), which have shown outstanding
performance for the automatic classification of spectral images. Therefore, this project presents an object classifier
using spectral images acquired in the HDSP group’s optics laboratory, by means of an algorithm based on automatic
learning with CNN. In addition, it is proposed to perform an image segmentation process to extract the area of interest
within the scene. Within the different algorithms presented in this project, they can be grouped in two blocks, one that
directly uses the spectral signature (SpectralNetl) and another that also includes spatial information (CarlosNetl and
CarlosNet2). Within the proposed machine learning models, the model that obtains the best results for carrying out the

classification task is CarlosNet1 obtaining 97.3 % accuracy in the validation data set.

Bachelor Thesis.

Faculty of Engineering and Physical Sciences. School of Electronic and Electrical Engineering. Director: Hans
Yecid Garcia Arenas, Ms in Electronic Engineering. Co-Director: Henry Arguello Fuentes, Ph.D. Electronic and
Computer Engineering.
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Introduccion

Las imdgenes espectrales son clasificadas tradicionalmente por medio del dngulo del vector de
informacion espectral de cada pixel también conocido como firma espectral, especificamente, se
utiliza la métrica de mapeador de dngulos espectrales (SAM) para comparar una firma espectral de
un material previamente conocido y la de un pixel espacial sin clasificar en la imagen (Girouard
y Bannari, 2004), esta métrica calcula el dngulo entre dos vectores en R para comparar su se-
mejanza en un espacio con dimensionalidad igual al nimero de bandas espectrales A, permitiendo
asi agrupar los pixeles con firma espectral similar a la conocida de cada material. Es importante
destacar que este tipo de clasificacién se hace de manera supervisada, es decir, requiere conocer
previamente la firma espectral del material a clasificar y estimar los umbrales de clasificacion es-
pecificos para cada clase, siendo asi esta métrica no es el mejor camino para clasificar imdgenes
espectrales ya que puede existir firmas espectrales idénticas en diferentes objetos, ocasionando
error en la clasificacion de objetos.

Para clasificar imdgenes espectrales el mejor método es aplicar aprendizaje de maquina
ya que imitan el comportamiento del cerebro humano a partir de modelos matemaéticos y proba-
bilisticos (Haykin, |1994). Permitiendo realizar la tarea de clasificacién sin supervision humana,
posibilitando almacenar una gran cantidad de datos, produciendo modelos de manera ripida y
automadtica que puedan analizar una cantidad de datos grandes y complejos con la finalidad de
producir resultados rdpidos y precisos de manera automatica (Hinton et al., 2006).

En las dltimas décadas con los avances tecnoldgicos en el drea de inteligencia artificial
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se ha venido trabajando con aprendizaje de maquina siendo el estudio de algoritmos y modelos
estadisticos que permiten realizar una tarea especifica sin utilizar instrucciones especificas.

En los altimos afios se han venido empleando técnicas de aprendizaje de maquina para mul-
tiples aplicaciones del mundo real como: Clasificacion de objetos (Nirkin et al., 2018)), visién por
computadora (Zheng y Xiao, 2016)), clasificaciéon de imdgenes espectrales (Samat et al., [2014),
segmentacion de imédgenes a color de manera semi supervisado. Teniendo todo lo anterior en cuen-
ta, en este proyecto se propone emplear técnicas de aprendizaje de mdquina para realizar la tarea

de clasificacién de objetos empleando imagenes espectrales.
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1. Objetivos
Objetivo general
Disefiar y entrenar un modelo de aprendizaje de mdquina que permita clasificar objetos a

partir de imagenes espectrales.

Objetivos especificos
Construir una base de datos de imdgenes espectrales de los medicamentos en presentacion

de tableta seleccionados para ser clasificados.

Disefiar un modelo de aprendizaje de mdquina que realice la tarea de clasificacién de los

medicamentos en presentacion de tableta seleccionados.

Evaluar el rendimiento de la metodologia de clasificacién propuesta.
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2. Marco conceptual

2.1. Imagenes espectrales

En las ultimas décadas se ha venido trabajando con imagenes espectrales ya que tienen implica-
ciones en diversas aplicaciones tales como: Inspeccion de la calidad de alimentos (Garcia-Esteban
et al., 2018)), deteccion de impurezas en metales (Peichl ez al., 2015), identificacién de tumores
(Shahriar Sazzad et al., 2019) y otras patologias en seres humanos (Miranda y Salinas, [2019).
Las imdgenes espectrales estdn compuestas por dos dimensiones espaciales (x,y) y una dimensién
espectral en el dominio de la longitud de onda A.

Las imdgenes espectrales contienen multiples bandas en el espectro electromagnético, cada
una de ellas contienen un rango estrecho de longitudes de onda del espectro, las imagenes espectra-
les se pueden utilizar en el espectro (ultravioleta, visible e infrarrojo) (B1 et al., 2011)), o generando
serie de combinaciones de estas, las cuales se pueden adquirir imdgenes espectrales en el espectro
visible y no visible o la combinacidn de estas.

Las imégenes espectrales se pueden modelar como un cubo de datos F(x,y,A) € R?, donde
(x,y) representan las coordenadas espaciales, y A representa la variacion espectral. Para adquirir
imagenes espectrales se han venido empleando las siguientes técnicas: Adquisicion por pixel a par-
tir de un escaner (Wish-broom) se hace un barrido espacial a punto a punto el cual contiene toda
la informacion espectral de la escena, adquisicidn por filas a partir de un escaner (Push-broom)
permitiendo adquirir un corte espacial con informacién espectral de la escena, espectrémetro por

filtrado espectral captura cada banda como una imagen en escala de grises con la informacion
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espacial completa, snapshot imaging la cual contiene todos los datos espaciales (x,y) y espectra-

les (Bi et al, 2011). En la Figura [T se representa los diferentes métodos para adquirir imagenes

espectrales.

Matriz lineal/ .. Detector de .. Detector de
Detector de matriz2D 4 7N
matriz 2D,

matriz 2D
V Despliegue
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‘ Filtros Mapeador de

z M
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Velocidad: Baja Velocidad: Media Velocidad: Media / Alta Velocidad: Alta

Figura 1. Métodos para adquirir imdgenes espectrales. (A) Adquisicién por pixel. (B)
Adquisicion por filas. (C) Filtrado espectral. (D) Snapshot.

2.2. Segmentacion de imagenes

La segmentacion de imdgenes es el proceso de dividir una imagen digital en varios subconjuntos de

pixeles para identificar diferentes regiones de la imagen tales como superficies, objetos, o porciones

de objetos (Phothisonothai ez al.,2016)). La segmentacion de imagenes es utilizada en aplicaciones

como la localizacién de tumores cerebrales (Singh ez all,2018)), reconocimiento de rostros (Nirkin|

2018)), reconocimiento de objetos (Sharma et al., 2016), visién por computadora (Zheng y
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Xiaol [2016)), entre otros.

En las dltimas décadas la segmentacion de imdgenes ha sido un tema de gran importancia
puesto que es una técnica para delimitar y separar con precision una region de interés, lo cual
facilita la identificacion de la informacidn necesaria en las imédgenes procesadas.

Las técnicas mds empleadas para la segmentacion de imagenes son: Formacion de regiones
a partir de pixeles con firma espectral similar (Ben Fadhel ef al.,|2016a) y deteccion de bordes la
cual se apoya en la deteccion de cambios locales bruscos en la intensidad de la imagen (Ben Fadhel
et al., |2016b). A partir de estas técnicas la segmentacion de imdgenes permite separar objetos de
interés de una imagen de informacién no deseada, como el fondo u otros elementos y asi dividir
la imagen en subconjuntos y regiones, en la Figura 2] se observa un ejemplo de separar los objetos

del fondo.

»

Imagen
segmentada

Imagen original Mascara binaria

Figura 2. Ejemplo de segmentacion para separar los objetos del fondo.

2.3. Aprendizaje de Maquina
El aprendizaje de maquina es el estudio de algoritmos y modelos estadisticos que permiten realizar
una tarea especifica, empleando modelos matemaéticos, donde estos modelos son capaces de opti-

mizar un criterio de desempefio usando datos de ejemplos o la recoleccidn de experiencias pasadas
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(Zhang et al., |2017a), permitiendo hacer predicciones o decisiones de manera automatica (Seixas
et al., 2015)). Dentro de estas tareas especificas podemos encontrar: Reconocimiento de manuscri-
tos (Makhfi et al., 2011), reconocimiento de rostros (Mondal y Chatterjeel |2019), categorizacion
de textos (Moustakis y Stankovic, 2005), entre otros.

Dentro de estas aplicaciones se han venido desarrollando varios tipos de aprendizaje de
maquina, entre ellos se encuentran: Aprendizaje supervisado el cual trabaja con datos etiquetados
en el conjunto de datos de entrada, donde su problema fundamental es la de encontrar una funcién
que dada un conjunto de entradas le asigne la etiqueta adecuada a la salida (Hussein et al., [2019).
Otro tipo es el aprendizaje no supervisado, el cual tiene lugar cuando no se dispone datos etique-
tados, tratando a los datos de entrada como un conjunto de variables aleatorias, por tal razén no
existen datos de salida que correspondan a un determinado conjunto de datos de entrada, este tipo
de aprendizaje se basa en la busqueda de patrones de similitud en los datos de entrada (Radford et
al.,2015)), entre otros.

Entre los algoritmos mds usados de aprendizaje de mdquina encontramos: Regresion (Zhang
et al., 201°7b), bayesianos (Mao et al., 2018)), agrupacion (Fesehaye et al., 2017), arbol de decision
(Azad y Moshkov, 2014), soporte vectorial (Le et al., 2019), redes neuronales convolucionales
(Idrissi et al.l |2016), entre otros; (Banerjee ef al., [2016) (Gupta ef al., 2016) (Jr et al., [2019). En
las ultimas décadas se han desarrollado una serie de algoritmos para la clasificacion, entre ellos
se encuentran los basados en redes neuronales convolucionales (CNN) (Mazumdar et al., 2018)),
las cuales han mostrado un rendimiento sobresaliente para la clasificacién de imagenes de manera

automatica (Garg et al.,[2019).
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Las redes neuronales convoluciones es un tipo de redes neuronales artificiales con apren-
dizaje supervisado, las cuales estan bio-inspirado en el mecanismo cognitivo, visual y bioldgico,
permitiendo identificar distintas caracteristicas para imitar la visén de los seres vivos. Las redes
neuronales convolucionales permiten construir modelos de clasificacién basados en datos de ejem-
plo permitiendo hacer predicciones de clasificacion o decisiones de manera automadtica. Las redes
neuronales se compone de una capa de entrada, capas convolucionales, capa de activacion, capas
de agrupacidn, capas totalmente conectadas y capa de salida (Mazumdar et al., [2018)).

Los datos utilizados para construir estos modelos generalmente provienen de multiples con-
juntos de datos. En general se usan tres conjuntos de datos en diferentes etapas para la construccién
del modelo de clasificacion. El modelo de clasificacion se ajusta inicialmente con un conjunto de
datos de entrenamiento siendo un subconjunto de datos para entrenar el modelo permitiendo ajus-
tar los parametros del modelo tales como los pesos de las conexiones entre neuronas. El modelo de
clasificacion ajustado se usa para probar el rendimiento del modelo entrenado realizando predic-
ciones de clasificacion a partir de un segundo conjunto de datos conocido como validacién siendo
un subconjunto de datos proporcionando una evaluacién del rendimiento del modelo entrenado.
Finalmente, el conjunto de datos de prueba es un conjunto de datos utilizado solo para evaluar el
rendimiento del modelo disefiado, este conjunto de datos de prueba nunca se han utilizado en el
entrenamiento del modelo de clasificacion. En la Figura 3| se presenta el modelo bésico de clasifi-

cacion para los algoritmos de aprendizaje de méquina.
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v
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No es gato
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Figura 3. Modelo basico de clasificacion empleando aprendizaje de maquina.

2.4. Clasificacion de objetos a partir de imagenes espectrales

La clasificacién de objetos se ha convertido recientemente en uno de los campos mads interesantes
en vision artificial e inteligencia artificial con estos se busca automatizar procesos industriales que
requieren realizar la tarea de clasificacion de objetos. La clasificacion de objeto tiene implicaciones

en diversas aplicaciones como: Andlisis de deterioro de estructuras (Li y Gul 2010), clasificacién

automdtica de organismos patogenos (Alvarez-Ramos et al., |2013)), deteccion de objetos por sa-

télites (Veremyev et al,[2019), supervision de cultivos agricolas (An et al,[2010), identificacién

de vegetacion (Hasan ef al.l,2013)), inspeccién de calidad de alimentos (Hasan et al., [2013), entre

otros.
En las dltimas décadas se han desarrollaron diferentes métodos de clasificacién empleando
imagenes RGB tales como: Técnicas de extraccion de caracteristicas a partir de datos RGB

2017)), clasificacion de objetos a partir de histogramas (Wang y Liew, 2006)), clasifican de imdgenes

de textura (Kulkarni y Stranieri, 2018)). Sin embargo al emplear imdgenes RGB; se tienen grandes
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limitaciones debido a que en aplicaciones especificas este tipo de datos no son suficientes para
diferenciar los objetos; y no se logra obtener un buen desempeifio en la etapa de clasificacién como
es el caso de clasificacion del nivel de madurez de las manzanas (Mulyani y Susanto, [2017) o la
deteccién temprana de cancer (Zeng et al., [2014). Para solucionar este problema de las imagenes
RGB se han venido empleando imédgenes espectrales con mas de 3 bandas del espectro, ya que la
clasificacion usando imégenes espectrales puede lograr un mejor rendimiento de clasificacion que
su contraparte de clasificacion usando imigenes RGB de imdgenes debido a que se puede utilizar
maés bandas del espectro electromagnético, por lo cual se tiene més informacion de para realizar la
tarea de clasificacion.

Los métodos tradicionales de clasificaciéon de imdgenes espectrales basados en caracteris-
ticas espectrales no tienen en cuenta las caracteristicas espaciales para solucionar este problema
(Zeng et al., 2015) los académicos e investigadores proponen fusionar caracteristicas espacial y
espectrales (Feng et al., 2019) de este modo se optimiza el clasificador de imagenes.
2.5. Aprendizaje de maquina para la clasificacion de imagenes espectrales
La clasificacion de imédgenes espectrales tiene implicaciones en diversas aplicaciones como: Seg-
mentacion automdtica de imagenes cerebrales espectrales de resonancia magnética (Chegini y
Ghassemian, 2011), clasificacion de imdgenes espectrales para la deteccion de cancer de piel (Dhi-
nagar y Celenk) 2014), segmentacion y clasificacién de imdgenes de cromosomas (Karvelis et al.,
2008)), entre otros; (Signoroni et al., 2018) (Lu y Fei1, 2014) (Ma et al.,[2017).

En las ultimas décadas el estado del arte ha propuesto novedosos métodos basados en redes

neuronales convoluciones para clasificar imagenes espectrales. Entre ellos encontramos: Modelos
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de redes neuronales convolucinales basados en superpixeles para la clasificacion de imagenes es-
pectrales permitiendo reducir la cantidad de datos de entrada para la CNN (Zhao et al., 2017),
también han propuesto segmentacion semdntica a partir de CNN permitiendo etiquetar cada fir-
ma espectral en una imagen con una clase determinada empleado en imégenes de alta resolucion

proporcionando resultados favorables (Aytaylan y Yuksel, 2016)).

Convulotinal layer  Pooling Convulotinal layer Pooling
+ ReLu + ReLu
L - ) o
Conjunto de Aprendizaje de caracteristicas *
datos .

i O i
i O :
: O i
i O i
H O :
i O i
i Prediccion : <
: Softmax Fully :
H connected |
P L J
: . :
' Clasificacion '

Figura 4. Esquema basico de una red neuronal para la clasificacion de imagenes espectrales.
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3. Estrategia para la clasificacion de objetos

Este proyecto pretende clasificar medicamentos en presentacion de tableta a partir de imagenes
espectrales tales como: Acetaminofen, dolex, metocarbamol, mioflex, ibuprofeno, calmidol, dcido
acetilsalicilico, aspirina, se escogieron estos medicamentos como caso de estudio ya que clasificar-
los a partir de imagenes RGB seria una tarea compleja, puesto que sus colores en imdgenes RGB
serian idénticas para la mayoria de los medicamentos. Por esta razon este proyecto se centra en
el disefo y entrenamiento de una arquitectura de aprendizaje de maquina para realizar la tarea de
clasificacion de medicamentos en presentacion de tableta.

Para ello se debe construir una arquitectura 6ptica a partir del escaneo espectral en el labo-
ratorio del grupo de investigacion HDSP de la Universidad Industrial de Santander de Colombia
ya que se cuenta con los instrumentos que permite la adquisicion de la base de datos de imagenes
espectrales de los objetos a clasificar, especificamente, esta arquitectura se basa en la técnica de
escaneo espectral. Esta base de datos adquirida de imagenes espectrales se utiliza para el disefio
de un algoritmo de segmentacién permitiendo separar los objetos a clasificar, este algoritmo de
segmentacion se fundamenta en la separacion del fondo y la seccidon de la imagen donde se en-
cuentra el objeto de interés, esto con el fin de separar los objetos dentro de cada imagen espectral,
lo cual facilita la etapa posterior de entrenamiento de la arquitectura de aprendizaje de maquina y
clasificacion de objetos.

Especificamente, en el proceso de clasificacion de los medicamentos se emplea un modelo

de aprendizaje de maquina, cuya implementacion requiere de dos etapas, la primera de ellas se
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centra en el diseno de la arquitectura (definicion de la cantidad y tipo de capas que este posee)
el cual inicialmente se realiza de acuerdo al estado del arte para clasificaciéon de objetos, y la
segunda etapa se centra en el entrenamiento de sus capas que se realiza a partir de la base de
datos de imagenes espectrales construida previamente. Es importante destacar que el modelo de
la red empleado para realizar el entrenamiento inicial se encontrard sujeto a modificaciones y
adaptaciones requeridas para mejorar los resultados de clasificacion.

3.1. Diseno e implementacion de la arquitectura dptica para la adquisicion de una base de

datos con imagenes espectrales

Se construy6 una arquitectura Optica en el laboratorio del grupo de investigacion HDSP de la
Universidad Industrial de Santander de Colombia que permite adquirir imdgenes espectrales. Es-
ta arquitectura Optica se encuentra compuesta por un monocromador Cornestone 130 1/8m cuya
funcién es seleccionar una longitud de onda especifica de la luz para iluminar la escena, también
cuenta con una camara monocromadtica Stringray F-145 cuya funcién es adquirir las imdgenes en
escala de grises en cada longitud de onda con una resolucién espacial de 776X1030 pixeles, el
método que se empled para adquirir las imdgenes espectrales es por escaneo espectral. Esto con
el objetivo de construir la base datos que se empleara para el entrenamiento del algoritmo basado
en aprendizaje de maquina con el fin de desarrollar la tarea de clasificacién, para la adquisicion
de las imadgenes espectrales se crea una serie scripts en el software de Matlab permitiendo la co-
municacién entre el monocromador y Matlab a partir del puerto serial, el cual procesara los datos,
esta tarea se automatizo permitiendo reducir el tiempo de captura de la escena. Como resultado se

obtiene un cubo de datos con una dimensién de 776x1030x29 conteniendo 29 bandas del espec-
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tro, este script de matlab fue necesario debido a que el software del monocromador Cornestone
entregado por el fabricante no permite automatizar los cambios en las longitudes de onda y sin-
cronizarlos con una cdmara Stringray, por lo cual se tomaria demasiado tiempo en adquirir cada
imagen cambiando manualmente la longitud de onda. La arquitectura 6ptica que se disefio para la

construccién de la base de datos se presenta en las Figuras 5] y [6]

Fuente de
1luminacién ||

Figura 5. Arquitectura 6ptica para la adquisicion de imagenes espectrales.
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|
I\

Figura 6. Monocromador Cornerstone 130 1/8m.

En la tabla [T} [2] se muestra las especificaciones del monocromador Cornestone 130 1/8 y
las especificaciones de rendimiento de la cdmara monocromadtica Stringray F-145, se debe tener en

cuenta que la iluminacién la entrega el monocromador Cornestone a partir de una fibra dptica.
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Tabla 1
Especificaciones del monocromador Cornerstone 130 1/8m.

Longitud focal 130
Fr# F/3.7
Meétodo de seleccion de longitud de onda Motorizado
Rango de longitud de onda utilizable 180 a 2500 nm
Resolucién espectral Rejilla y ancho de corte dependiente
Exactitud de longitud de onda 0.50 nm
Precision de longitud de onda 0.11 nm
Velocidad de respuesta maxima 350 nm /s con 1200 lineas / mm de rejilla
Luz extraviada 0.03%
Puertos 1puerto de entrada, 1 puerto de salida
Control de obturador Software, Hand Controller, low-level commands
Tiempo minimo de exposicién del obturador 0.2s
Velocidad de repeticién maxima del obturador 0.5Hz

Compatibilidad motorizada de la rueda del filtro Rueda de filtro modelo 74010, rueda de filtro Apex2

Windows 7 o 10, sistema operativo de 32 bits o 64 bits
Requisitos de software de utilidad

(Software compatible con Windows XP también disponible

Compatible con el software basico TracQ Si
Controlador de mano 74009 compatible Si
100-240 VAC, 47-63 Hz 100-240 VAC, 47-63 Hz

Peso 6.91b (3 kg)
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Tabla 2
Especificaciones de rendimiento de la camara monocromdtica Stringray F-145.

Interfaz IEEE 1394b - 800 Mb / s, 2 puertos, conexién en cadena
Resolucion 1388 (H) 1038 (V)
Sensor Sony ICX285
Tipo de sensor CCD progresivo
Tamafio del sensor Tipo 2/3
Tamatfio de pixel 6.45m 6.45m
Montura de lente (predeterminado) C-Mount

Max. velocidad de fotogramas

16 fps
a resolucion completa
ADC 14 Bit
Bufer de imagen (RAM) Hasta 128 MByte

3.2. Bases de datos capturadas

Con la arquitectura Optica que se disefié se adquirieron 29 bandas del espectro con longitudes de
onda de 360nm hasta 920nm con paso de 20nm, cada imagen que se adquirié tiene una resolucion
espacial de 776X1030 pixeles, teniendo en cuenta que los objetos son medicamentos en presen-

tacion de tableta tales como: Acetaminofen, dolex, metocarbamol, mioflex, ibuprofeno, calmidol,
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acido acetilsalicilico y aspirina. En la tabla[3]se indica la cantidad de datos que se adquirieron con

su respectiva nombre.

Tabla 3
Cantidad de medicamentos adquiridos en presentacion de tableta.

Medicamentos
Nombre Cantidad
Acetaminofen 26
Acido acetilicilico 27
Aspirina 26
Calmidon 24
Dolex 21
Ibuprofeno 26
Metocarbamol 21
Mioflex 20
Total 191

Las firmas espectrales promedio que se obtuvieron en cada tipo de medicamento, se observa
en la Figura[7] se puede resaltar que aunque su representacién RGB aparentemente todos son blan-

cos iguales, en el espectro se logra apreciar diferencias sustanciales que ayudan a su clasificacion.
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Figura 7. Firmas espectrales promedio de cada medicamento.

3.3. Algoritmo de segmentacion de imagenes espectrales

Se disefia un algoritmo de segmentacion el cual permite identificar las diferentes regiones de cada
imagen para seleccionar un drea de interés en la imagen y separar el fondo y los objetos, cada
imagen de la base de datos adquirida contienen 3 o 4 medicamentos ya sean del mismo tipo o
mezclados, en la Figura [§] se visualiza una imagen de la base de datos adquirida la cual contiene

diferente tipos medicamentos.
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Figura 8. Medicamento en presentacion de tableta sin preprocesamiento.

La base de datos que se adquiri6 necesita de un preprocesamiento para separar el fondo y
la zona de interés, en la Figura [9] se aprecia el diagrama de flujo para realizar esta tarea. A cada
imagen de la base de datos adquirida se calcula la reflectancia, la cual esta dada por la ecuacién I}

_ Im(x,y,A) = N(x,y,A)
Ref(x7y7k) o B(x7y7)~) —N(X,y,l)

ey

Con el fin de normalizar cada imagen, la misma base de datos pasa por el bloque de segmentacion
cuyo fin es construir las mascaras binarias la cual se asegura en eliminar todos los pixeles que no
deseamos analizar, las mascaras binarias se construyen a partir de un indice de umbralizacién glo-
bal permitiendo dividir la imagen en dos regiones (objeto y fondo), con este proceso nos permite

eliminar la base donde se colocaron los medicamentos y agentes externos de cada imagen. Pos-
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teriormente se aplica un producto punto a punto entre el cdlculo que se realizo de la reflectancia
de la base de datos y las mascaras binarias de cada imagen con esto se obtiene los datos segmen-
tados. Luego se procede a recortar las imagenes de los medicamentos con el fin de separar cada
medicamento ya que cada imagen contiene 3 0 4 medicamentos, esto se realiza con el fin reducir el
tamafo de cada imagen para no sobrecargar los recursos computacionales, de este modo se entrena

la arquitectura de aprendizaje de maquina para ser clasificados estos medicamentos.

_______

: Calculo de la :
1 reflectancia '
1

_____________

-

1

1

Producto
punto a punto :

-

I Datos

segmentados

Base de datos

Base de datos procesada
J

Figura 9. Proceso de segmentacion de la base de datos para la separacion del fondo y de los
medicamentos.

3.4. Modelos de aprendizaje de maquina

Se disefian dos enfoques de aprendizaje de maquina para clasificar el conjunto de medicamentos
adquiridos, el primer enfoque consiste en una arquitectura unidimensional la cual se les dio el
nombre de SpectralNetl, entrenada a partir de firmas espectrales de la base de datos segmentada,
el segundo enfoques consiste en dos arquitecturas empleando informacion espacial de la escena
con la base de datos segmentada las cuales se les dio el nombre de CarlosNetl y CarlosNet2.

Estas arquitecturas fueron entrenadas en un computador Dell con doble procesador, procesador
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Intel(R) Xeon(R) CPU ES- 2697 v3 @ 2.60Ghz, cuenta con una memoria Ram de 192 GB y una
GPU NVIDIA Quadro K6000 de 12GB.

3.4.1. Modelo de aprendizaje de maquina unidimensional entrenado a partir de firmas
espectrales de los datos segmentados. El disefio de la arquitectura de aprendizaje de maquina
SpectralNet1 fue inspirada en la arquitectura de la red neuronal AlexNet, esta arquitectura consta
de cinco capas convolucionales, algunas de las cuales son seguidas de capas de max-pooling uti-
lizada para reducir el tamafio de la imagen, también incluye tres capas totalmente conectadas. En
redes neuronales convolucionales y en aprendizaje de maquina existe un termino conocido como
sobre-entrenamiento se da cuando la red se ajustada a pardmetros muy especificos del entrena-
miento, obteniendo alto rendimiento en entrenamiento pero bajo en pruebas. Existe una técnica
para reducirlo, donde la arquitectura de AlexNet (Gonzalez, 2007) propone aplicar en las capas
completamente conectadas el método de dropout siendo esta una capa, la cual permite deshabilitar
de forma aleatoria un porcentaje de las neuronas de esta red, con esto se increment6 la cantidad de
capas y filtros mejorando la precision en la clasificacion de imédgenes, para que el entrenamiento
de la arquitectura AlexNet fuera de forma rapida usaron dos GPUs GTX 580 de 3GB durando al
rededor de dos semanas para entrenar este modelo. El modelo de SpectralNetl que se propone

consta de 14 capas en total, que se distribuyen de la siguiente manera:

= Datos de entrada: La arquitectura consta de una capa de entrada cuyas dimensiones son de
29x1 haciendo referencia a las 29 bandas espectrales de los medicamentos en presentacion

de tableta.
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» Seccion de extraccion de caracteristicas

e Primera Capa.

Pasa por una capa convolucional con funcién de activaciéon RELU, realizando la opera-
cién convolucién entre los datos de entrenamiento y un nicleo propuesto de 2, con esto
se extraen caracteristicas espectrales , esta capa de convolucion consta de 32 filtros en
total, se realiza la normalizacion por lotes con los resultados de la capa anterior ajustan-
do y escalando el método de activaciones, existiendo caracteristicas de 0 a 1 y algunas
de 1 a 1000, lo cual se debe normalizarlas para acelerar el proceso de aprendizaje de

esta red neuronal.

e Segunda Capa

Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2 lo cual permite reducir la di-
mensionalidad de las firmas espectrales de esta manera se reduce los pardmetros de

entrenamiento de la red

e Tercera Capa

Pasa por una capa convolucional y funcién de activacién RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nucleo de 2 con 64 filtros, luego se realiza la normalizacion con los

resultados anteriores.

e Cuarta Capa

Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2 para reducir los datos de la capa
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anterior.

e Quinta Capa
Pasa por una capa convolucional y funcion de activacion RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nicleo de 3 con 128 filtros, luego se realiza la normalizacién con
los resultados anteriores.

e Sexta Capa
Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2 para reducir los datos de la capa
anterior.

e Séptima Capa
Pasa por una capa de Dropout del 0.2 % buscando desconectar aleatoriamente neuronas

para darles a otras mas pesos y de esta manera prevenir el sobre-entrenamiento de la

red neuronal.

» Clasificacion: El resultado de las capas anteriores pasa por las capas totalmente conectadas.

e Octava Capa
Los datos de las capas de extraccion de caracteristicas pasa por la capa de aplanamiento
para generar un vector unidimensional.

e Novena Capa

Se realiza la primera capa Fully Connected entre el vector unidimensional de la capa
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anterior, esta capa contiene 512 neuronas.

e Décima Capa
Pasa por una capa de Dropout del 0.2 %.

e Onceava Capa
De las 512 neuronas de la capa anterior se interconectan con una capa Fully Conected
de 1024 neuronas.

e Doceava Capa
De las 1024 neuronas de la capa anterior se interconectan con una capa Fully Conected
con 8 neuronas.

e Treceava Capa

La capa anterior pasa por la capa Softmax la cual es una funcién de regresion, permi-

tiendo clasificar las multiples categorias ingresadas en los datos de entrenamiento.

= Capa de salida

e Catorceava Capa
Pasa por la capa de clasificacion donde mostrara el porcentaje de éxito de las diferentes
categorias de las firmas espectrales de los diferentes medicamentos en presentacion de

tableta.

= Parametros de la arquitectura SpectralNetl: Esta arquitectura tiene un total de 760,488

de pardmetros, constituidos por 760,040 de pardmetros entrenables dados por las capas con-



CLASIFICACION DE IMAGENES ESPECTRALES 38

volucionales y fully connected y 448 parametros no entrenables dado por la capa Dropout.

El disefio de esta arquitectura se observa en la Figura[I0]

MaxPo ,
MaxPo Conv iD Dropout
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Figura 10. Modelo de neuronal convolucional 1D SpectralNetl1.

En la tabla [ se resume la composicién de las capas y sus pardmetros entrenables de la
arquitectura SpectralNet1, indicando el tamafio de salida de cada capa. Es importante aclarar que

las capas MaxPooling no tienen parimetros entrenables.
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Tabla 4

39

Composicion de capas y pardmetros entrenables de la red neuronal convolucional 1D Spectral-

Netl.

Arquitectura SpectralNetl

Tipo de capa Dimensién | Output shape | # de Pardmetros
0 Input 29,1) 29,1) -
Convolution 1D 96
1 32x2 (29,32)
BatchNormalization 128
2 MaxPooling1D 2 (14,32) -
Convolution 1D 4160
3 64x2 (14,64)
BatchNormalization 256
4 MaxPooling1D 2 (7,64) -
Convolution 1D 24704
5 128x3 (7,128)
BatchNormalization 512
6 MaxPooling1D 2 (3,128) -
7 Dropout (0.2 %) - (3,128) -
8 Flatten - 384 -
9 Dense 512 512 197120
10 Dropout (0.2 %) - 512 -
11 Dense 1024 1024 525312
12 Dense 8 8 8200
13 Softmax 8 8 -
14 Clasificacion - - -
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3.4.2. Modelo de aprendizaje de maquina empleando informacion espacial de la escena
a partir de los datos segmentados. El disefio de las arquitecturas de aprendizaje de maquina
CarlosNet1 y CarlosNet2 fueron inspirados en la arquitectura de la red neuronal ResNet18 (He ef
al., 2016). Esta arquitectura consta de tiene 18 capas de profundidad y puede clasificar imagenes
en 1000 categorias de objetos la red ha aprendido representaciones de caracteristicas ricas para una
amplia gama de imdgenes. El modelo CarlosNetl que se propone consta de 16 capas en total, que

se distribuyen de la siguiente manera

= Datos de entrada: La arquitectura posee una capa de entrada la cual realiza un reescalado
a la base de datos segmentada para obtener dimensiones 24x240 con una profundidad de 29

bandas espectrales.

= Seccion de extraccion de caracteristicas

e Primera Capa.

Pasa por una capa convolucional con funcién de activacién RELU, realizando la ope-
racion convolucion entre los datos de entrenamiento y un nicleo propuesto de 3x3, con
esto se extraen caracteristicas principales tales como bordes, lineas y curvas, esta capa
de convolucidén consta de 8 filtros en total, luego Se realiza la normalizacién por lotes

con los resultados de la capa anterior.

e Segunda Capa

Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 lo cual permite reducir la di-



CLASIFICACION DE IMAGENES ESPECTRALES 41

mensionalidad espacial de la imagen de esta manera se reduce los pardmetros de entre-

namiento de la red.

e Tercera Capa

Pasa por una capa convolucional con funcién de activacién RELU continuando con la
operacion convolucion con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nticleo de 3x3 con 16 filtros, luego se realiza la normalizacion con

los resultados anteriores.

e Cuarta Capa

Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 para reducir los datos de la capa

anterior.

e Quinta Capa
Pasa por una capa convolucional con funcién de activacién RELU continuando con la
operacién convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-

cional consta de un nicleo de 3x3 con 32 filtros, luego se realiza la normalizacién con

los resultados anteriores.

e Sexta Capa

Pasa por una capa convolucional con funcién de activacién RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nicleo de 3x3 con 64 filtros, luego se realiza la normalizacién con

los resultados anteriores.
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e Séptima Capa
Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 para reducir los datos de la capa
anterior.

e Octava Capa

Pasa por una capa convolucional con funcién de activaciéon RELU continuando con la
operacidn convolucion con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nicleo de 3x3 con 128 filtros, luego se realiza la normalizacién con

los resultados anteriores.

e Novena Capa
Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 para reducir los datos de la capa
anterior.

e Décima Capa
Pasa por una capa convolucional con funcién de activacion RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nucleo de 3x3 con 256 filtros, luego se realiza la normalizacién con
los resultados anteriores.

e Onceava Capa
Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 para reducir los datos de la capa

anterior.

e Doceava Capa
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Pasa por una capa convolucional con funcién de activacion RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nucleo de 3x3 con 512 filtros, luego se realiza la normalizacion con
los resultados anteriores.

e Treceava Capa

Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 para reducir los datos de la capa

anterior.

= Clasificacion: La salida de la capa anterior pasa por un aplanamiento para generar un vector

unidimensional y pasar por las capas totalmente conectadas.

e Catorceava Capa
El vector unidimensional de todas las caracteristicas de la capa anterior pasa por una
capa de Fully Connected de 8 nodos.

e Quinceava Capa

Pasa por la capa Softmax la cual es una funcion de regresion, permitiendo clasificar las

multiples categorias ingresadas en los datos de entrenamiento.

= Capa de salida

e Dieciseisava Capa

Pasa por la capa de clasificacién donde mostrara el porcentaje de éxito de las diferentes

categorias de medicamentos en presentacion de tableta.
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= Parametros de la arquitectura CarlosNet1: Esta arquitectura tiene un total de 1°614.232
de parametros en total, constituidos por 1°614.232 pardmetros entrenables dados por las

capas convolucionales y fully connected y 0 pardmetros no entrenables.

El disefio de esta arquitectura se observa en la Figura[I1]

Capa 1 Capa 2 Capa 3 Capa 4 Capa 5 Capa 6

Base de Datos
Procesada

L edeD

g edeD

T
SOFTMAX

—
Capa 14 Capa 13 Capal2 Capall  Capa 10 Capa 9
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T

Capa 16 Capa 15

Figura 11. Modelo de red neuronal convolucional 2D CarlosNet1.

En la Figura se muestra las caracteristicas aprendidas del modelo CarlosNetl, para
esto se ingreso una imagen para obtener la visualizacion de las caracteristicas aprendidas de las
diferentes capas convolucionales de esta red neuronal convolucional, para esto se han extraido los

valores de los filtros que han aprendido cada capa convolucional, aplicando la convolucién entre
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una imagen de entrada y los valores del filtro aprendido. Solo se muestra algunos de los ejemplos
debido a que en algunos casos son demasiados filtros para mostrarlos en esta imagen.

Convl Conv2 Conv3d Convd Convs Conv6 Conv7

Imagen de
entrada

r

Chal g e

Filtro 6 Filtro 5 Filtro 4 Filtro 3 Filtro 2 Filtro 1

Figura 12. Ejemplos de salida de las capas de la red convolucional CarlosNet1.

La segunda arquitectura CarlosNet2 que se disefio consta de 16 capas en total, que se

distribuyen de la siguiente manera:

= Datos de entrada: La arquitectura posee una capa de entrada la cual realiza un reescalado
a la base de datos segmentada para obtener dimensiones 24x240 con una profundidad de 29

bandas espectrales.

= Seccion de extraccion de caracteristicas
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e Primera Capa.

Pasa por una capa convolucional con funcion de activacion RELU, realizando la ope-
racion convolucion entre los datos de entrenamiento y un nicleo propuesto de 3x3, con
esto se extraen caracteristicas principales tales como bordes, lineas y curvas, esta capa
de convolucidn consta de 8 filtros en total, luego se realiza la normalizacién por lotes

con los resultados de la capa anterior.

e Segunda Capa
Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 lo cual permite reducir la di-
mensionalidad espacial de la imagen de esta manera se reduce los paraimetros de entre-
namiento de la red.

e Tercera Capa
Pasa por una capa convolucional con funcién de activaciéon RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nicleo de 5x5 con 16 filtros, luego se realiza la normalizacién con
los resultados anteriores.

e Cuarta Capa
Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 para reducir los datos de la capa
anterior.

e Quinta Capa

Pasa por una capa convolucional con funcién de activacién RELU continuando con la



CLASIFICACION DE IMAGENES ESPECTRALES 47

operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nicleo de 9x9 con 32 filtros, luego se realiza la normalizacién con

los resultados anteriores.

e Sexta Capa

Pasa por una capa convolucional con funcién de activacién RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un niicleo de 15x15 con 64 filtros, luego se realiza la normalizacién

con los resultados anteriores.

e Séptima Capa
Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 para reducir los datos de la capa
anterior.

e Octava Capa

Pasa por una capa convolucional y funcién de activacion RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nicleo de 3x3 con 128 filtros, luego se realiza la normalizacién con

los resultados anteriores.

e Novena Capa

Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas 2x2 para reducir los datos de la capa

anterior.

e Décima Capa
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Pasa por una capa convolucional y funcién de activacién RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nucleo de 32x32 con 256 filtros, luego se realiza la normalizacién
con los resultados anteriores.

e Onceava Capa
Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas 2x2 para reducir los datos de la capa
anterior.

e Doceava Capa
Pasa por una capa convolucional y funcién de activacion RELU continuando con la
operacion convolucién con respecto a la salida de la capa anterior, esta capa convolu-
cional consta de un nicleo de 32x32 con 512 filtros, luego se realiza la normalizacién
con los resultados anteriores.

e Treceava Capa

Pasa por una capa de MaxPooling con zancadas de 2x2 para reducir los datos de la capa

anterior.

= Clasificacion: La salida de la capa anterior pasa por un aplanamiento para generar un vector

unidimensional y pasar por las capas totalmente conectadas.

e Catorceava Capa

El vector unidimensional de todas las caracteristicas de la capa anterior pasa por una

capa de Fully Connected de 8 nodos.
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e Quinceava Capa

Pasa por la capa Softmax la cual es una funcién de regresion, permitiendo clasificar las

multiples categorias ingresadas en los datos de entrenamiento.

= Capa de salida

e Dieciseisava Capa

Pasa por la capa de clasificacién donde mostrara el porcentaje de éxito de las diferentes

categorias de medicamentos en presentacion de tableta.

= Parametros de la arquitectura CarlosNet2: Esta arquitectura tiene un total de 168°392.858
de parametros en total, constituidos por 168°392.858 pardmetros entrenables dados por las

capas convolucionales y fully connected y O pardmetros no entrenables.

El disefio de esta arquitectura se observa en la Figura[I3]
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Figura 13. Modelo de red neuronal convolucional 2D CarlosNet2.

En la Figura se muestra las caracteristicas aprendidas del modelo CarlosNet2, para
esto se ingreso una imagen para obtener la visualizacion de las caracteristicas aprendidas de las
diferentes capas convolucionales de esta red neuronal convolucional, para esto se han extraido los
valores de los filtros que han aprendido cada capa convolucional, aplicando la convolucién entre
una imagen de entrada y los valores del filtro aprendido. Solo se muestran algunos de los ejemplos

debido a que en algunos casos son demasiados filtros para mostrarlos en esta imagen.
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Figura 14. Ejemplos de salida de las capas de la red convolucional CarlosNet2.

En la tabla [5] se resume la composicion de las capas y sus pardmetros entrenables de las
arquitecturas CarlosNetl y CarlosNet2, indicando el tamafio de salida de cada capa. Es importante

aclarar que las capas MaxPooling no tienen pardmetros entrenables.



CLASIFICACION DE IMAGENES ESPECTRALES

Tabla 5
Comparacion de las arquitecturas de las redes neuronales convolucionales 2D.

Arquitectura CarlosNet1

Arquitectura CarlosNet2

Tipo de capa Dimensién Output shape | # de Pardmetros Tipo de capa Dimension Output shape | # de Pardmetros
0 Input (240,240,29) | (240,240,29) - Input (240,240,29) | (240,240,29) -
Convolucional 2D 2096 Convolucional 2D 2098
1 8x3x3 (240,240,8) 8x3x3 (240,240,8)
BatchNormalization 16 BatchNormalization 16
2 MaxPooling 2D 2x2 (120,120,8) - MaxPooling 2D 2x2 (120,120,8) -
Convolucional 2D 1168 Convolucional 2D 3216
3 16x3x3 (120,120,16) 16x5x5 (120,120,16)
BatchNormalization 32 BatchNormalization 32
4 MaxPooling 2D 2x2 (60,60,16) - MaxPooling 2D 2x2 (60,60,16) -
Convolucional 2D 4640 Convolucional 2D 41504
5 32x3x3 (60,60,32) 32x9x9 (60,60,32)
BatchNormalization 64 BatchNormalization 64
Convolucional 2D 18496 Convolucional 2D 460864
6 64x3x3 (60,60,64) 64x15x15 (60,60,64)
BatchNormalization 128 BatchNormalization 128
7 MaxPooling 2D 2x2 (30,30,64) - MaxPooling 2D 2x2 (30,30,64) -
Convolucional 2D 73856 Convolucional 2D 73856
8 18x3x3 (30,30,128) 128x3x3 (30,30,128)
BatchNormalization 256 BatchNormalization 256
9 MaxPooling 2D 2x2 (15,15,128) - MaxPooling 2D 2x2 (15,15,128) -
Convolucional 2D 295168 Convolucional 2D 33554688
10 256x3x3 (15,15,256) 256x32x32 | (15,15,256)
BatchNormalization 256 BatchNormalization 512
11 MaxPooling 2D 2x2 (7,7,256) - MaxPooling 2D 2x2 (7,7,256) -
Convolucional 2D 1180160 Convolucional 2D 134217728
12 512x3x3 (7,7,512) 512x32x32 (7,7,512)
BatchNormalization 1024 BatchNormalization 1024
13 MaxPooling 2D 2x2 (3,3,512) - MaxPooling 2D 2x2 (3,3,512) -
14 Dense 8 8 36872 Dense 8 8 36872
15 Softmax 8 8 - Softmax 8 8 -
16 Clasificacién - - - Clasificacién - - -

52
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4. Simulacion y Resultados
4.1. Rendimiento del modelo unidimensional entrenado a partir de firmas espectrales de los
datos segmentados
Para evaluar el rendimiento de este modelo se utilizo el conjunto de firmas espectrales adquiri-
das, este conjunto de datos fue dividido en entrenamiento y validacidn, los conjuntos de datos de
entrenamiento fueron formados con un 72 % del conjunto de datos de las firmas espectrales y el
28 % restante se utilizo para formar los conjuntos de validacion, este modelo se le dio el nombre
de SpectralNet1 para poderlos diferenciarlas de las otras redes. En la tabla[6] se muestra el numero

de elementos del conjunto de datos de entrenamiento y validacidn.

Tabla 6
Conjunto de firmas espectrales separadas en entrenamiento y validacion.

Conjunto de firmas espectrales

Entrenamiento Validacion
360393 145704

Para realizar el entrenamiento de la red SpectralNetl se hizo con 500 épocas lo cual fue
suficiente para que la funcién de costo llegue a converger. Para la red SpectralNetl la matriz de
confusién en entrenamiento que se obtuvo con este modelo se aprecia en la Figura[I5] obteniendo
un 75.4 % de aciertos, la matriz de confusién en validacién se aprecia en la Figura [I6] obteniendo
58.9 % de aciertos con esta red se obtiene una precision en entrenamiento de 75.4 % y una precision
en validacion de 58.9 %, se logra intuir que al entrenar esta arquitectura con las firma espectrales

es dificil tener un clasificador con excelentes resultados esto se debe en la similitud entre las firmas



CLASIFICACION DE IMAGENES ESPECTRALES

espectrales de cada medicamento puesto que se tiene medicamentos que tienen mismo color.
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Figura 15. Matriz de confusion de entrenamiento para la red SpectralNet1.
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Figura 16. Matriz de confusion de validacion para la red SpectralNetl.
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4.2. Rendimiento del modelo bidimensional entrenado a partir de los datos segmentados

Para evaluar el rendimiento de los modelos CarlosNetl y CarlosNet2 se entrena con el
conjunto de datos segmentados, este conjunto de datos se divide en entrenamiento, validacion
y prueba, las cuales se realizaron dos simulaciones a cada arquitectura propuesta, en la primera
simulacién los conjuntos de datos de entrenamiento fueron formados con un 76 % del conjunto de
datos, el 19 % se utilizo para formar los conjuntos de validacion y el 5 % restante para formar el
conjunto de datos de prueba, se dividi6 el conjunto de datos de esta manera porque se obtuvieron
los mejores resultados para la tarea de clasificacion, para la segunda simulacién el conjunto de
datos de entrenamiento fueron formados con un 47 % del conjunto de datos, el 12 % se utilizo para
formar el conjunto de validacion y el 41 % restante para formar el conjunto de datos de prueba,
se dividi6 el conjunto de datos de esta manera, para observar el rendimiento de estos modelos con
ausencia de datos de entrenamiento. En cuadro [7] se muestra el nimero total de caracteristicas de
cada conjunto de datos ya separados en entrenamiento, validacion y prueba, estos fueron usados

para realizar las simulaciones 1y 2.

Tabla 7
Conjunto de imdgenes separadas en entrenamiento, validacion y prueba.

Cantidad de imagenes

Entrenamiento | Validacién | Prueba | Total | Numero de clases

Simulacién 1 146 37 8 191 8

Simulacién 2 89 22 80 191 8
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Para realizar el entrenamiento de de la red CarlosNet1 se hizo con 99 épocas ya que fueron
suficientes para que la red aprendiera con satisfaccion el conjunto de datos de entrenamiento. Para
la primera simulacion la matriz de confusion en entrenamiento que se obtuvo con este modelo se
aprecia en la Figura [I7] obteniendo un 100% de aciertos, queriendo decir que ha aprendido con
éxito el conjunto de datos de entrenamiento, la matriz de confusion en validacién se aprecia en la
Figura|[I§] obteniendo un 97.3 % de aciertos con este porcentaje se puede que la red disefiada tiene
un buen rendimiento para clasificar estos medicamentos, se obtiene la matriz de confusién para
los datos de prueba la cual se aprecia en la Figura[I9] obteniendo un 87.9 % de aciertos lo cual a
fallado en uno con estos resultados se puede decir el alto rendimiento de esta red, de 8 muestras

falla en una.
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Figura 17. Matriz de confusion de entrenamiento para la red CarlosNet1.
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Figura 18. Matriz de confusion de validacion para la red CarlosNetl.
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Figura 19. Matriz de confusion de prueba para la red CarlosNet].

Para la segunda simulacion, la matriz de confusién que se obtuvo en entrenamiento se apre-
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cia en la Figura [20] obteniendo un 95.5 % de aciertos, esto se debe a que se a reducido el conjunto
de datos, la matriz de confusién en validacion se aprecia en la Figura [21] obteniendo un 72.7 %
de aciertos,la matriz de confusién de prueba se aprecia en la Figura [22] obteniendo un 75% de
aciertos lo cual ha fallado en 20, esto se debe a que se ha reducido el conjunto de entrenamiento

ocasionando clasificaciones erroneas.
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Figura 20. Matriz de confusion de entrenamiento para la red CarlosNetl.
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Confusion Matrix
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Figura 21. Matriz de confusion de validacion para la red CarlosNetl.

Confusion Matrix

amingten| 1| © 1 0 [} [} 0 0
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Figura 22. Matriz de confusion de prueba para la red CarlosNetl.

Para realizar el entrenamiento de de la red CarlosNet2 se tuvieron en cuenta las mismas
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condiciones de la red CarlosNetl. Para la primera simulacién la matriz de confusién en entrena-
miento se aprecia en la Figura @ obteniendo un 97.3 % de aciertos, la matriz de confusion en
validacion se aprecia en la Figura[24] obteniendo un 89.2 % de aciertos, la matriz de confusién en
prueba se aprecia en la Figura[25] obteniendo un 75 % de aciertos lo cual a fallado en dos con estos
resultados se puede decir que al cambiar los tamafios de las capas convolucionales su resultado en

clasificacion a fallado en 2 siendo aceptable este modelo para clasificar.

Confusion Matrix

20 o o ] [] []
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Figura 23. Matriz de confusion de entrenamiento para la red CarlosNet2.
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Confusion Matrix

‘amino 5 0 0 0 [ [ 0 0
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Figura 24. Matriz de confusion de validacion para la red CarlosNet?2.
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o R O T B O o | o 1 |s0.0%
z 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |12.5% | 0.0% | 0.0% |12.6%|50.0%
B2
8w 1 0 0 0 0 1 0 0 |s50.0%
[DURTOIENO | 45 % | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 12.5% | 0.0% | 0.0% |s0.0%
T 0 0 0 [ [ 1 0 | 100%
metoareamel | g ge, | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% [12.5% | 0.0% | 0.0%
” [ 0 0 0 [ [ 0 0 |mane
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Figura 25. Matriz de confusion de prueba para la red CarlosNet2.

Para la segunda simulacién la matriz de confusién en entrenamiento se aprecia en la Fi-
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gura [26] obteniendo un 95.5% de aciertos, la matriz de confusion en validacién se aprecia en la
Figura [27] obteniendo un 72.7 % de aciertos, la matriz de confusién en prueba se aprecia en la
Figura 28] obteniendo un 80% de aciertos lo cual ha fallado en 16 esto se debe a que la red no

tiene los suficientes datos de entrenamiento para aprender ocasionando errores en el proceso de

clasificacion.

Confusion Matrix
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acelaminolen | 43 sou | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
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Figura 26. Matriz de confusion de entrenamiento para la red CarlosNet2.

Target Class
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Confusion Matrix
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Figura 27. Matriz de confusion de validacion para la red CarlosNet?2.

Confusion Matrix
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Figura 28. Matriz de confusion de prueba para la red CarlosNet2.

En la tabla[8]se aprecia la comparacién de los resultados de precision empleando el conjunto
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de datos en validacion para las redes CarlosNetl y CarlosNet2, se observa que en la simulacién

1 se obtiene mejores resultados.

Tabla 8
Comparacion de los resultados de precision empleando los datos de validacion de las redes Car-
losNetl y CarlosNet?2.

Precision en Validacion | Simulacién 1 | Simulacion 2

CarlosNet1 97,3 % 72.7 %

CarlosNet2 89.2 % 72.7 %

Se decide aplicar aprendizaje de transferencia ya que con este podemos obtener mejores
porcentajes de precision segun el estado del arte, con el aprendizaje de transferencia se busca
reutilizar modelos de redes neuronales de alto rendimiento tales como ALexNet y ResNet18. Para
reutilizar estos modelos se debe cambiar la capa de salida para que tenga el mismo numero de
clases de nuestro conjunto de datos, también se debe cambiar la capa de la entrada de la imagen
para que tenga un tamafio de 240X240 y una profundidad de 29 bandas espectrales y por ultimo
se cambia la primera capa convolucional para que concuerde el tamafio de la imagen con esta
convolucion. Aclarando que se debe conservar las caracteristicas aprendidas previamente. En la

Figura [29)se muestra el esquema del aprendizaje de transferencia.
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Clasificador Clasificador nuevo no
Original entrenado
Modelo Aprendizaje de Transferencia Modelo Pre-entrenado

Pre-entrenado — congelado

t t

Entrada del conjunto Entrada del conjunto
de datos de datos

Figura 29. Aprendizaje de transferencia.

Se debe tener en cuenta que al momento de aplicar aprendizaje de transferencia se tienen las
mismas condiciones que se les dieron a las redes CarlosNetl y CarlosNet2. Al aplicar aprendizaje
de transferencia al modelo pre-entrenado de Alexnet solo se le realiza la primara simulacién ya
que permite obtener mejores resultados para el proceso de clasificacion, los resultados de la matriz
de confusion en entrenamiento se aprecian en la Figura[30] obteniendo 93.8 % de aciertos, la matriz
de confusién en validacién se aprecia en la Figura [31] obtiene un 89.2% de aciertos, la matriz de
confusién en prueba se aprecia en la Figura[32] obteniendo un 87.5% de aciertos lo cual a fallado

en uno con estos resultados se puede decir que esta red tiene un buen rendimiento para clasificar.
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Confusion Matrix
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Figura 30. Matriz de confusion de entrenamiento para la red AlexNet.
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Figura 31. Matriz de confusion de validacion para la red AlexNet.
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Confusion Matrix

1 o o [] L] L]

acetaminofen | 45 5o | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

ol 0 1 0 0 [ [
acide | 0.0% |12.5% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
0 0 1 0 [ [

8SPINNA | 0 0% | 0.0% |12.5% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

N i 0 0 0 0 [ [

] CEIMISEN | 0 0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

o [ 0 0 0 1 [

k=4 dolex

z 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% |12.5% | 0.0%

s

o ibuprofeno 0 Y Y . U U

0.0% | 0.0% | 0.0% [12.5% | 0.0% |12.5%

0 L] L] (] [ [

metocabamol | g o, | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%

0 o o [] L] L]

miofiex | 0. 0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0% | 0.0%
87.5%
0.0% |12.5%
S e 0 & & i+
& & & F & §§E
& # & oF N4
& v&

Target Class

Figura 32. Matriz de confusion de prueba para la red AlexNet.

Al aplicar aprendizaje de transferencia al modelo pre-entrenado de ResNet18 solo se le
realiza la primara simulacion, los resultados de la de la matriz de confusion en entrenamiento se
aprecia en la Figura [33] obteniendo un 100% de aciertos, la matriz de confusion en validacién
se aprecia en la Figura [34] obteniendo un 94.6% de aciertos, la matriz de confusion en prueba
se aprecia en la Figura [35] obteniendo un 87.5% de aciertos lo cual a fallado en uno con estos

resultados se puede decir que esta red tiene un buen rendimiento para clasificar.
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Confusion Matrix
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Figura 33. Matriz de confusion de entrenamiento para la red ResNet18.
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Figura 34. Matriz de confusion de validacion para la red ResNetl8.
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Figura 35. Matriz de confusion de prueba para la red ResNetl8.

En la tabla [9 se muestran los resultados se que obtuvieron con las arquitecturas propuestas
y con las arquitecturas de Alexnet y ResNet18, se presentan los resultados de la simulacién 1 para

las redes CarlosNet1, CarlosNet2 y SpectralNetl.

Tabla 9
Resultados de precision de validacion.

Modelo 2D Modelo 1D

CarlosNetl | CarlosNet2 | ResNetl18 | AlexNet | SpectralNetl

Precision en Validacion 97,3 % 89.2% 94.6 % 89.2 % 58.9%

Con respecto a los resultados anteriores el que obtuvo menor rendimiento en los modelos

2D fue AlexNet debido a que el disefio de esta arquitectura fue pensado para un conjunto de datos
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bastante numeroso porque tiene capas totalmente conectadas de 2048 neuronas aun asi se obtienen
un buen resultado, el modelo propuesto de CarlosNet1 se obtiene el mayor porcentaje de precision
en validacion, el éxito del modelo propuesto de la red CarlosNet1 fue normalizar por lotes en cada

capa convolucional y usar el mismo tamaifio de los filtros.
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5. Conclusiones

Se demostré que fue posible construir una arquitectura 6ptica del grupo de investigacion HDSP
de la Universidad Industrial de Santander de Colombia para la adquisicion de la base de datos de
imagenes espectrales empleando la técnica de adquisicion escaneo espectral.

En este proyecto se demostr6 que fue posible crear un modelo de aprendizaje de maquina a partir de
redes neuronales convolucionales para la clasificacion de objetos empleando imégenes espectrales.
Con los modelos de aprendizaje de méaquina 2D propuestos fue posible clasificar medicamentos
que tenia la misma visualizacién en RGB entre ellos estdn acetaminofen, calmidon, mioflex, dolex

y metocarbamol, obteniendo un porcentaje de precesion en validacion hasta el 97.3 % con la red

CarlosNetl.
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