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Resumen. — Este proyecto se engloba dentro del ambito de la Inteligencia Artificial, tiene como objetivo la realizacion de un
caso practico utilizando herramientas de Deep Learning o aprendizaje profundo, desarrollando una red neuronal que nos
permita a partir de una imagen de un reloj analégico que marca una hora concreta, que nuestro programa sea capaz de

adivinar la hora que marca ese relo;.

A nivel de programacioén se ha elegido el lenguaje de programacién Python, utilizando la libreria Pytorch para desarrollar la red

neuronal.

Para entrenar el sistema se generan aleatoriamente un gran nimero de relojes analdgicos, para este caso de estudio en
concreto son imagenes que cada una de ellas tiene dos agujas correspondientes a la hora y minutos del reloj, por cada reloj se

guarda un registro que etiquetara la hora exacta que muestra.

Palabras clave— Inteligencia Artificial, Deep Learning, redes neuronales, Machine Learning, Python, PyTorch, prediccién de

datos.

Abstract— This project is included within the field of Artificial Intelligence, its objective is to carry out a practical case using
Deep Learning or deep learning tools, developing a neural network that allows us from an image of an analog clock that marks
one hour concrete, that our program is able to guess the time that that clock marks.

At the programming level, the Python programming system has been chosen, using the Pytorch library to develop the neural

network.

To train the system, a large number of analog clocks are randomly generated, for this particular case study they are images that
each have two hands corresponding to the hour and minute of the clock, for each clock a record is kept that will label the exact

time showing.

Index Terms— Artificial Intelligence, Deep Learning, neural networks, machine learning, Python, PyTorch, data prediction.

1 INTRODUCCION

LA Inteligencia Artificial en estos tltimos afios ha desa-

rrollado un crecimiento considerable, pasando a ser un
campo esencial en la transformacion de la sociedad en el
presente y futuro. Hemos podido ver su aplicacién en
numerosos dmbitos de sociedad, ya sea industrial, militar,
comercial o personal. Hemos visto como se ha integrado
en la vida de las personas, empresas e instituciones, po-
niendo al alcance del gran publico herramientas que nos
permiten trabajar con gran cantidad de datos, creando
sistemas de aprendizaje automatico que van mejorando a
medida que alimentamos el nivel de informacién y que
pueden predecir con cada vez mejor acierto el comporta-
miento de la informacién.

Todo esto esta ligado a la mejora en el poder de calculo en
la computacién, y concretamente en la mejora y optimiza-
cién del rendimiento de CPUs y GPUs, este rendimiento
ha ido aumentando considerablemente, siendo las GPUs
las que han tenido un papel principal en proyectos de
Deep Learning.

Una de las areas que mas ha evolucionado es en el reco-
nocimiento de imégenes, ya que tiene numerosas utilida-

des en multitud de campos diferenciados, por otro lado,
esto también ha hecho que surjan criticas a estos sistemas
ya que pueden ser usados para objetivos éticamente cues-
tionables y que exista un debate ético como esta tecnolo-
gia debe ser utilizada.

En este proyecto se quiere desarrollar un caso practico
utilizando estas herramientas, concretamente queremos
ser capaces de que dada una imagen de un reloj analégico
el sistema sea capaz de adivinar qué hora es.

Para ello deberemos disponer de un gran numero de
imagenes que contengan relojes analégicos, que proyec-
ten una hora concreta debidamente etiquetada, a partir de
ahi, generar un sistema de aprendizaje profundo, que una
vez habiendo entrenado con un gran ndmero de image-
nes, este sea capaz de que, dada una nueva imagen, el
sistema devuelva la hora que marca de una manera acer-
tada.

Estas imagenes las hemos generado nosotros desde
Python para controlar sus caracteristicas ya que podemos
controlar su peso a nivel de resolucién, manteniendo una
homogeneidad en las imagenes, que nos ayudara a desa-
rrollar nuestra prueba de concepto.
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1.2 Objetivos:

e Dado que es un caso préactico en un proyecto de Gra-
do, este proyecto tiene como objetivo principal la ob-
tencién de los conocimientos necesarios para poder
utilizar con éxito este tipo de técnicas y demostrar
que es posible llegar a resultados acertados.

e El objetivo especifico del proyecto es crear una red
neuronal que sea capaz a partir de imédgenes de relo-
jes analégicos, saber leer que hora es exactamente.

e También tiene como objetivo evaluar las posibilida-
des de estas herramientas de reconociendo de image-
nes para poder ayudar a personas con problemas de
vision. Este seria el primer paso, para comprobar que
dada una imagen un sistema es capaz de leer una ho-
ra especifica.

1.3 Etapas y Organizacion del Proyecto

Recopilacion de informacion y organizacion.

Esta etapa ha consistido en introducirse en las técnicas
de aprendizaje profundo, para ello se han seguido tuto-
riales, apuntes y videos de informacién de internet, asi
como documentacién y material de clases pertenecientes
a la propia universidad de asignaturas relacionadas con
Deep Leearning suministradas por el tutor del proyecto.

Esta recopilaciéon de informacién ha permitido tener
una idea conceptual del proyecto y de generar una orga-
nizacién de tareas para llegar a la realizacion de los obje-
tivos a nivel de programacién, asi como a nivel de com-
prensién de las tareas que se estaban realizando en cada
momento.

Formacién en Técnicas de Deep Learning.

Para ello se han seguido cursos de la plataforma Cour-
sera en concreto el curso.

Neural Networks and Deep Learning por la deeplear-
ning.ai, impartido por el profesor Andrew Ng.

También ha estado disponible apuntes i materiales de
la asignatura “Redes Neuronales y Aprendizaje Profun-
do” impartido en la propia escuela de ingenieria de la
UAB correspondiente al Grado de Matemética Compu-
tacional.

Por otro lado, se ha recopilado informacién de canales
oficiales de sitios de internet que trabajan con lenguaje
Python y la libreria PyTorch con puede ser

https:/ /pytorch.org/.

Obtencion de Datos de trabajo.

Generacién del Datase correspondiente a las imagenes
de relojes para el entrenamiento y validacién del sistema,
en esta etapa se han generado diez mil relojes que nos
ayudardn a entrenar y validar nuestro modelo.

Recopilaciéon de modelos similares de redes neuronales
capaces de aprender a través de imagenes tanto en tareas
de clasificacién como de regresién, aunque teniendo en
cuenta que nuestro trabajo es un sistema que utiliza la
regresién también nos seran ttiles los modelos de clasifi-
cacion ya que hay multiples ejemplos.

Modelaje.

En esta etapa de disefio se han ido probando diferentes
modelos hasta encontrar resultados que han sido satisfac-
torios, en los cuales se ha ido mejorando la eficiencia del
modelo, para ello hay que recordar que al utilizar una
plataforma compartida como es Colab de Google, los
recursos de computacioén que se disponian eran altamente
limitados por lo que los modelos a implementar tenian
que cumplir que fueran 6ptimos para utilizar sus recursos
de una manera eficiente y no saturar la plataforma de
ejecucion.

Anadlisis de Resultados.

Aqui analizamos los resultados de los diferentes mo-
delos e intentaremos desglosar que posibilidades tiene
cada uno, analizando las predicciones obtenidas compa-
randolos con las reales veremos el grado de exactitud de
estos resultados, asi como también podremos ver su efi-
ciencia y complejidad.

Conclusiones y documentacién.

En esta etapa se plasmara en este documento un in-
forme del trabajo realizado, asi como una conclusién
general del proyecto.

1.4. Recursos Utilizados

Colaboratory de Google.

Colaboratory, o "Colab", es un producto de Google Re-
search. Permite a cualquier usuario escribir y ejecutar
coédigo arbitrario de Python en el navegador. Es especial-
mente adecuado para tareas de aprendizaje automatico,
analisis de datos y educacién. Desde un punto de vista
mas técnico, Colab es un servicio alojado de Jupyter No-
tebook que no requiere configuracion y que ofrece acceso
gratuito a recursos informaticos, como GPUs.

Los recursos de Colaboratory no estan garantizados ni
son ilimitados, y los limites de uso a veces varian.

Google Drive.

Google Drive es el servicio de almacenamiento de da-
tos en internet que provee Google, en este caso necesario
para guardar los cuadernos de Colab que es donde los
almacenaremos, también almacenaremos aqui todo el
Dataset con las diez mil imagenes.

Lenguaje de Programacion Python.

Entre los lenguajes de programacion orientados en el
ambito de la inteligencia artificial Python es uno de los
mas utilizados. Sobre todo, si nos centramos en deep
learning disponiendo de un gran ndmero de bibliotecas
como son PyTorch, Caffe, TensorFlow, o Keras, en este
caso se ha utilizado la versién correspondiente a la sumi-
nistrada por colab, por defecto utiliza Python 3. Librerias
utilizadas:

e Pytorch: Se ha utilizado esta libreria para ejecutar
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todas las operaciones relacionadas con deep
learning. Pytorh es un paquete diesehiado para
realizar célculos numéricos haciendo uso de la
programacion de tensores, por otro lado, permite
la ejecucién sobre GPU con lo que se consiguen
acelerar los procesos de entrenamiento.

e Matplotlib: Se ha utilizado esta libreria para la
creaciéon de graficos, en nuestro caso concreto pa-
ra ver como evoluciona el entrenamiento del
modelo de una forma gréfica, para ayudarnos a
tomar conclusiones.

e Numpy: Esta enfocada a la computacion cientifi-
ca, dispone de arrays o vectores como potentes
herramientas matemdticas que se pueden aplicar
sobre estos, se ha utilizado para cargar los datos
de ficheros como una estructura de datos.

A

python

Fig. 1. Imagenes coorporativas de pyhon, colab y GoogleDrive.
Fuente: google fotos. Site colab: https://colab.research.google.com

& Google Drive

2 DiseRo.
2.1 Dataset.

El dataset se ha construido generando un gran namero
de imagenes de relojes analdgicos de manera aleatoria,
que marcan una hora concreta. En nuestro caso concreto
hemos generado un total de diez mil imagenes de relojes
analogicos.

Estas imagenes son en dos dimensiones y tres canales

RGB, estando formadas por un circulo exterior, las doce
marcas horarias de un reloj y dos agujas correspondientes
a la hora y minutos.
Cada imagen esta descrita con un identificador tdnico,
ejemplo: img0, img22, img344, por otro lado, existe un
archivo que hace de base de datos que tiene la hora exacta
correspondiente a cada una de estas imagenes.

Ejemplos de imagenes.

Fig. 2. Ejemplos de relojes generados. fuente propia

Hemos elegido estas imdgenes ya que han sido creadas
a partir de un algoritmo el cual podemos gestionar noso-
tros mismo haciendo que aleatoriamente se generen tan-
tas imagenes de relojes como queramos, asi también se ha
decidido que estas tengan una resolucién de 64*64 pixeles
que nos genera una resoluciéon manejable para poder
realizar los célculos necesarios en nuestra red neuronal
sin saturar el sistema, por otra parte hemos de decir que
esto nos puede llegar a limitar en la precision de los resul-
tados dada esta resolucién, es asi por lo que se ha llegado
a un equilibrio entre exactitud y operatividad creyendo
que esta resolucién es suficiente para el cometido de este
trabajo.

Este tipo de imdgenes guardan una similitud en el as-
pecto que no encontrariamos en la vida real, por lo que
siendo este un trabajo de iniciacién a la investigacién a las
posibilidades de una red neuronal se ha creido conve-
niente que fuera una forma simple de probar la potencia
de aprendizaje de nuestra red neuronal, tratando image-
nes muy similares, pudiendo cambiar el tamafio y posi-
cién, pero siempre desde un disefio tnico.

Aunque se podrian realizar mejoras en la generacién
de las imadgenes, como podrian ser imégenes mas reales
en 3D o completar el proceso con imagenes reales, esto
haria més complejo el trabajo y quedaria fuera del propé-
sito de este TFG.

Por otro lado, las imégenes generadas pueden ser mo-

dificadas para poder asi dar mds posibilidades nuestro
sistema, ya que con el mismo nimero de imagenes po-
demos generar modificaciones que nos ayudaran a dar
mas recursos a nuestro sistema para poder utilizar ima-
genes modificadas como si fueran diferentes imagenes
haciendo modificaciones como podria ser ruido, satura-
cién u otras técnicas posibles.
Hemos de tener en cuenta que hay algunas modificacio-
nes que podrian generar una posible variabilidad de las
iméagenes a nivel de contexto, por ejemplo, si rotamos una
imagen, esta nos podria indicar una hora diferente de la
imagen original, perdiendo asi su coherencia con la eti-
queta correspondiente que especifica la hora concreta, asi
que se tiene que valorar que modificaciones se pueden
hacer y cuales no.

Transformaciones realizadas(Data Aumentation). :

En proyectos de Deep learning se necesita una gran
cantidad de datos para entrenar el modelo pudiendo
disponer de mas datos con datos aumentados.

Es una practica comun utilizada en el tratamiento de
imagenes a través de redes neuronales, para poner au-
mentar los datos presentes en el dataset.

Data Augmentation, nos permite aumentar nuestro da-
taset de dos formas, introduciendo perturbaciones en los
datos originales, por ejemplo, tomando una imagen origi-
nal centrada, la replicamos descentrada, invirtiendo ejes,
etc. o utilizando distintas distribuciones. Por ejemplo,
afladimos imagenes borrosas, con ruido, etc.

Si una imagen es modificada ligeramente, para la red
es interpretada por una imagen completamente diferente
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pero que mantendrd sus valores de salida sin alterar.

Para poder aumentar el nimero de datos disponibles
se pueden realizar diferentes transformaciones de la ima-
gen original, por la que se pueden obtener imagenes deri-
vadas lo importante de estas transformaciones es que,
aunque la imagen cambie su visualizacion esta siga man-
teniendo su 16gica con su valor de salida.

Hay Transformaciones que cambiarian el contexto de

la imagen, ya que dadas sus caracteristicas cambiarian la
lectura contextual de la imagen.
Por ejemplo, si rotamos una imagen, como en la imagen
no se especifican los nimeros de cada hora podemos
hacer que el sentido contextual de la imagen cambie, es
decir que, si rotamos una imagen, la hora que veamos en
la nueva imagen esta también cambiaréd por lo que debe-
mos tener en cuenta que hay transformaciones que no se
pueden hacer, para no perjudicar al modelo, ya que apor-
tarfamos informacién no coherente.

Ejemplo de imagen rotada en 90 grados

Fig. 3. Resultado de girar una imagen 90 grados. Fuente propia

Las siguientes transformaciones son aleatorias, lo que
significa que la misma instancia de transformador produ-
cird un resultado diferente cada vez que transforme una
imagen determinada.

transforms.Compose([transforms.ToTensor(),
transforms.ColorJitter(brightness = 9.4),
transforms.GaussianBlur(11, sigma=(0.1, 2.0)), #pruebas
transforms.Normalize(mean=[0.485, ©.456, 0.406], std=[0.229, 0.224, 0.225])

D

Fig. 4. Transformaciones realizadas en PyTorch. Fuente propia

ColorJitter
La transformacién ColorJitter cambia aleatoriamente el
brillo, la saturacién y otras propiedades de una imagen.

Original image

Fig. 5. Efectos de la transformacion Colorfitter. Fuente:
httpsy//pytorch.org/ (Illustration of Transforms — Torchvision
0.10.0 Documentation, s. f.)

GaussianBlur
La transformacién GaussianBlur realiza una transfor-
macién de desenfoque gaussiano en una imagen.

Original image

Fig. 6. Efector de la transformacion GaussianBlur. Fuente:
httpsy/fpytorch.org/ (Illustration of Transforms — Torchvision
0.10.0 Documentation, s. f.)

Normalize

Proporciona una media (media) y una varianza (estan-
dar) de todos los canales y normaliza los datos originales.
El formato de datos de la operacién es Tensor

2.2 Modelo

Para la realizacién del modelo se han ido probando mo-
delos desde uno base béasico, que en un inicio tenia solo 2
convoluciones ejecutdndose 2 Maxpool y 2 fully connec-
ted layers. Los resultados han ido mejorando desde resul-
tados no muy ajustados y con curva de aprendizaje no
satisfactoria a los resultados del modelo final.

s Out_channels=a_feature, kernel size =

n_feature, kernel size«d)
14.4c1 = no.Linear(n_

§
|

self.fc2 = na.Linear
f

maxpool = nn,MaxP

= self.manpool(x)
x = self.conv2{x}

x = F.relo(x)

x = self.saxpool{x)
% = x.view(-1, self.n_featuresl*
X = self.fcli(x)

x = F.re

x = solf
x = F.sigmotd (x) SCABIO0 Fijamos ente

Fig. 7. Definicion en codigo de nuestro modelo base utilizado.

Fuente propia

Modelo Final.

El modelo final desarrollado, define 4 convoluciones
diferentes, asf como 3 fully Conected layers y se ejecutan
3 MaxPool en las primeras convoluciones, ejecutando un
Adaptive Average Pool en la dltima.

Este modelo nos da un total de 4096 valores de salida
que es una cantidad muy razonable para poder obtener
buenos resultados sin sobrecargar el sistema.

Los tres FullConects finales se hacen pasando de 4096 a
300 de 300 a 20 y de 20 a dos, que son las salidas necesa-
rias para predecir la hora y minutos respectivamente.

Utilizamos 4 funciones de activacion 3 relu, y una ul-
tima de tipo sigmoide para poder fijar los resultados entre
Oyl
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Definicion.

# definir nuestro CNN model.

class CHNN{nn.Module):
def __init__(self, n_feature, output_size):
super(CNN, self). init_ ()
self.n_feature = n_feature
self.convl = nn.Conv2d(in_channels=3, out_channels=32, kernel_size = 3)
self.conv2 = nn.Conv2d(32, 64, kernel_size=4)
self.conv3 = nn.Conv2d(64, 128, kernel_size=3)
self.convd = nn.Conv2d(128, 256, kernel_size=3) #
self.fcl = nn.lLinear(256*4*4, 30@) #
self.fc2 = nn.Linear(300, 20)
self.fc3 = nn.Linear(20, output_size)
self.maxpool = nn.MaxPool2d(kernel_size=2)
self.avgpool = nn.AdaptiveAvgPool2d (output_size=(4, 4))

def forward(self, x):

= self.convl(x)

= F.relu(x)

= self.maxpool(x)
= self.conv2(x)

= F.relu(x)

= self.maxpool(x)
= self.conv3(x)

= F.relu(x)

= self.maxpool(x)
self.convad(x) #
= F.relu(x)

= self.avgpool(x)
= x.view(-1, 256%4%4) #
= self.fcl(x)

= F.relu(x)
self.fc2(x)
F.relu(x)

= self.fe3(x)

x = F.sigmoid (x) #
return x

X X X X X X X X X X X X X X X X X
[

Fig. 8. Definicion en codigo de nuestro modelo final de red neuro-
nal. Fuente propia

Disefno
[i-1
a )z“,‘_HJ +2p—f
nfy, = =1

CONVL Maxpooling CONY2 Maxpooling CONV3 Maxpooling
@3x3) @x2) CLx 2) (B3x3) @x2)
Strige - 1 Stride = 2 Stride =1 Slride =2 Stride = 1 stride = 2
Padding =0 Padding = 0 Padding =0
Kernels = 32 Kernels = 64 Kernels = 128

4o

(256 2562 3) (254X 254 X 32) (127 127 % 32) (124 x 124 % 64) (62 % 62 % 6) (50 % 60 128) (30 % 30 % 128)
CONV4 AvgPaaling Flatten
(3x3) (Adaptive) FC FC FC
Stride = 1 (4x4)
Padding = 0
Kernels = 256
ﬂ — \j —_— —_— — _— — 0
—

(30 % 30 x 128) (28 x 28 x 256) 4% 4x256) (096x 1) (300x1)  (20x1)  (2x1)

Fig. 9. Diserio conceptual de dimensiones de nuestro modelo. Fuen-
te propia

Calculos.
En este apartado se realizardn los calculos para evaluar
las diferentes operaciones de la red neuronal.
Recordamos que la férmula para calcular dimensiones
de una convolucién también funciona para calcular el
tamafio de MaxPool:

[1-1]
n +2p—f
nl[/ll/]/H = +1

S

Convolucion 1:
(3%3) Stride =1 Padding = 0 Kernels = 32

W/ = 1 +1 =254
(254%254x3)
MaxPool 1:
(2x2) Stride = 2

w  254+20-2

7 i — +1=127
(127x127x32)

Convolucion 2:
(4x4) Stride =1 Padding = 0 Kernels = 64

u _127+20-4

= . +1=124
(124x124x64)
MaxPool:
(2x2) stride =2

w  124+20-2
Ny = — +1=62
(62x62x64)

Convolucion 3:
(3%3) Stride = 1 Padding = 0 Kernels = 128

wi=——7 ——+1=60
(60x60x128)

MaxPool:
(2x2) stride= 2

= > +1=30

(30x30x128)

Convolucion 4
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(3%3) Stride =1 Padding = 0 Kernels = 256

Mgy =——— ——+1=128
(28x28x%256)

Adaptive Average Pool :

Esta operacién permite fijar la salida especificamente.
Se fija una salida 4x4

(4x4x256)

Flatten:
Se fijan salidas:
4096  (4096x1)
300 (300x1)
20 (20x1)

2 (2x1)

Pooling.

Las técnicas de pooling nos proporcionan una capa de
agrupacion que resume una region de neuronas de la
capa anterior. Pooling utilizados:

Max pooling.

Pregunta cual es la mejor deteccién de una caracteristica
en particular en la regién. es lo mismo que preguntar si
una caracteristica en particular ha sido detectada en cual-
quier parte del campo receptivo.

Todo gradiente fluye a través del ganador

Average Pooling.
Calcula la respuesta promedio a una caracteristica.
Resume partes iguales a través de todas las unidades.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 100 | 70 | 38
12 | 12 |G 2 q241812 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
)
2x2 2x2
pool size pool size
\J Y
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Fig. 10. Funcionamiento de Max Pooling y Average Pooling. Se
muestra un ejemplo de operacion de agrupacion mdaxima y agrupa-
cion promedio con un tamaiio de filtro de 2x2 pixeles a partir de
una entrada de 4x4 pixeles. En la agrupacion maxima, cada filtro
se toma el valor maximo y luego se organiza en una nueva salida
con un tamario de 2x2 pixeles. Mientras que el valor de agrupacion

promedio tomado es el wvalor promedio del tamario del filtro
Fuente:(Yani et al., 2019).

Adaptive Average Pooling.
Aplica una agrupaciéon promedio adaptativa 2D sobre
una sehal de entrada compuesta por varios planos de
entrada.

La salida es de tamano H x W, para cualquier tamafno
de entrada, que podemos especificar nosotros, asi pode-
mos adaptar la salida al tamafio que queramos.

Detalles técnicos.

Funciones de Perdida (Loss fuctions).

“MSE Loss” o “Cross Entropy Loss”, en las primeras
aproximaciones al modelo se ha utilizado Entropy Loss
ya que después de revisar la documentacién disponible
era muy utilizado, pero sobre todo en modelos de clasifi-
cacion, dado que el proyecto trabajaba con un modelo
orientado a la regresion se decidié cambiar a MSE Loss
dando mejores resultados al modelo.

La entropia cruzada “Cross Entropy” funciona mejor
que MSE para la clasificacion, porque el limite de decisiéon
en una tarea de clasificaciéon es grande (en comparacién
con la regresion). MSE es la pérdida correcta para la re-
gresion, donde la distancia entre dos valores que se pue-
den predecir es pequenia.

Es decir, por norma general MSE Loss es mejor para
regresiéon y Cross Entropy Loss es mejor para clasifica-
cién.

Learning rate (tasa de aprendizaje)

Es el cambio con el que se actualizan los pesos en cada
iteracioén, cada vez que se realiza una iteracién en el pro-
ceso de entrenamiento se deben actualizar los pesos de la
entrada para poder dar cada vez una mejor aproximacion.

Learning rate actia en como actualizamos los pesos en
cada iteracion, en un rango de 0 a 1. Poner un valor mas
cercano a uno podria cometer errores.

En nuestro caso hemos obtenido mejores valores con
Learning_rate = 1le-3 que con learning rate = le-2 por lo
que ese learning rate més grande creemos que puede
cometer mas errores que uno mas pequefio, aunque nece-
sitemos mads interacciones para el entrenamiento.

Algoritmo de Optimizacion

Adam o stochastic gradient descent (SGD)

SDG mantiene una tnica tasa de aprendizaje (denomi-
nada alfa) para todas las actualizaciones de peso y la tasa
de aprendizaje no cambia durante el entrenamiento. En
cambio, Adam es como una combinacién de las ventajas
de otras dos extensiones del descenso de gradiente esto-
céastico AdaGrad y RMSProp.

En nuestro caso se mejoré cambiando la optimizacién
de SGD a Adam.
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Motramos las dos maneras de utilizar los dos optimiza-
dores diferentes en pytorch.

optimizer=torch.optim.SGD(model.parameters(),
Ir=learning_rate,momentum=momentum,

weight_decay=lambda_I2)

optimizer=torch.optim. Adam(model.parameters(),
Ir=learning_rate)

Adam es un algoritmo popular en el campo del aprendi-
zaje profundo.

2.3 Resultados.

En el modelo final realizado podemos observar que se
consiguen resultados buenos desde de las primeras epo-
chs, que tenemos que recordar que es el paso sobre el
dataset entero.

Sobre todo, se consigue de una forma muy rapida y tan
solo con poco mas de 10 epochs mejoramos mucho nues-
tra eficiencia en nuestra red neuronal.

A partir de ahi vemos como la red neuronal sigue mejo-
rando, pero a partir de unas 20 epochs, nuestro sistema
converge. Podemos decir que comprobamos como utili-
zando Adam obtenemos mejores resultados de una ma-
nera mas rapida.

En las siguientes graficas vamos a ver la evolucién de los
datos de validacion y entrenamiento.

Para ello vamos a comparar cémo evoluciona la funcién
de perdida (los), la funcién de pérdida, (Loss function), es
una funcién que evalda la desviacién entre las prediccio-
nes realizadas por la red neuronal y los valores reales de
las observaciones utilizadas durante el aprendizaje.

Por lo que calcula la distancia euclidiana entre los datos
predichos y los datos verdaderos. Cuanto menor es el
resultado de esta funcién, mas eficiente es la red neuro-
nal.

También vamos a mostrar 6 ejemplos de predicciones por
cada situacién estudiada por el modelo para ver la exacti-
tud de las predicciones en casos reales.

Para poder ver la hora real, especificar que se han conver-
tido las horas y minutos en un rango de 0 a 1 por lo que si
queremos saber la prediccion de la hora hay que multipli-
car el primer dato de salida por 12 y en el caso de los
minutos habrfa que multiplicar el segundo dato de salida
por 60.

Primeras 100 epochs.

Train Epoch: 99 [8/7999 (@%)] Loss: 8.088126
Train Epoch: 99 [6488/7999 (80%)] Loss: ©.888139
00012 I| —— training loss

\ validation loss
00010
0.0008
0.0006
0.0004
0.0002 \
0.0000 B

0 2 2 €0 80 100

Fig. 11. Grifico de evolucion de la funcion de pérdida primeras 100
epochs. Fuente Propia.

En estos resultados calculamos el rendimiento de la pre-
diccién y vemos que con un 0.05 de margen de error que
corresponderia a un margen de 3 minutos, logramos que
se consiga un 100 %.

c Predicted as (0.22511858 0.5673218 ]
Coprectly, pradicteds; [160: 190:1% True Jabel is [0.21432097 057185173]

Predicted as [0.02787476 0.4268747 ]
True éabel is [0.03569883 0.42838594] 50 ﬁ
50 100

100 150

150 200

200 250

100 200

250

20 20 Predicted as [0.5585739 0.64322466]

Predicted as [0.14946537 0.8529351 ] Trug label is [0.5530661 0.6367926]

Trueulabel is [0.15480562 0.8576674 ]

50
50
100
100
150
150
200
200
250
250 100 200
100 200

Predicted as [0.5955544 0.42135447]
Predicted as [0.01395505 0.17084494] True label is [0.61811 0.41732025]
0

Trueolabel is [0.01466053 0.1759263 ]

50
50

0
100 10

150 150

200 200

250 250
0 100 200 0 100 200

Fig. 12. Predicciones después de las primeras 100 epochs, con
margen de error 0,05. Fuente Propia

Con un margen de error 0.01 equivalentes a un margen
de 36 segundos en lo que se refiere a los minutos estarfa-
mos en un 65 % de efectividad.
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Correctly predicted: [54.6875 65.625

Predicted as [0.56909776 0.74378467]
Tms label is [0.5622023 0.746427 ]

Predicted as [0.08384766 0.19373064]
True éabel is [0.09959852 0.19518219]

- 0
- 100
- 150
200 200
250 =0
30 00 100 200

Predicted as [0.43120265 0.91572315]

Predicted as [0.86067027 0.605722 ]
True ‘I)abel is [0.40931192 0.91174316)

Trug label is [0.884288 0.6114559]

50 50
100 100
150 150
200 200
20 250
100 200 100 200

Predicted as [0.50264 0.05597593] Predicted as [0.2547932 0.8813545]
True Jabel is [0.50470126 0.05641508] True label is [0.24053657 0.8864389 ]

I
& S0
-
100

150

100

150

200 200

250
100 200 100 200

250

Fig. 13. Predicciones después de las primeras 100 epochs, con
margen de error 0,01. Fuente Propia

Para ver como evoluciona el sistema se realizan 100 itera-
ciones mas es y vemos cémo evoluciona.

Iteraciones de 100 a 200 (siguientes 100 Epoch).

En este caso vemos que la tendencia a la mejora de los
datos de validacién se mantiene, pero continua de una
manera lenta, pero se valida que mejoran los resultados
en lo que se refiere a exactitud y podemos obtener resul-
tados algo mas precisos aunque bajemos el margen de
error.

Train Epoch: 99 [@/7999 (0%)] Loss: ©.000087
Train Epoch: 99 [6480/7999 (80%)]
le-5

Loss: ©.000119

| — training loss
validation loss

\
W/ e

0 2 40 &0 ) 100
Fig. 14. Grifico de evolucion de la funcion de pérdida de 100 a 200
epochs. Fuente Propia.

Con un margen de 0.5 seguimos logrando el 100 % de
efectividad.

Correctly predicted: [100. 100.]%

Predicted as [0.8259343 0.02941832]

Predicted as [0.3232921 0.8415184]
Tmeolabel is [0.8358944 0.03073311]

Trueéabel is [0.32018426 0.8422113 ]

50 50

100 100

150 150

200 200

250 20
100 200 100 200

Predicted as [0.8225585 0.01880354]

Predicted as [0.392805 0.59493387]
True 'I)abel is [0.83514166 0.02169991]

Trueolabel is [0.3836607 0.60392857]

so 50

100 100

150 150

200 200

=0 250
100 200 100 200

Predicted as [0.06435151 0.77107614]

Predicted as [0.11855674 0.3501769 ]
Trueéabel is [0.06399301 0.76791614]

True ll)abe| is [0.11376047 0.36512566)

50 50
100 100
150 150
200 200
250 %0 .
100 200 100 200

Fig. 15. Predicciones después de 100 a 200 epochs, con margen de
error 0,05. Fuente Propia

Con una margen del 0.03 mantenemos el 100 % de exacti-
tud de las predicciones.

Correctly predicted: [100. 100.]%

Predicted as [0.7613258 0.05799924]
Truenlabel is [0.7549844 0.05981255]

Predicted as [0.59604585 0.22835918]
Tmegabel is [0.60302156 0.2362585 ]

50 50
i 100
150 b
5 200
250
20
% 200 100 200

Predicted as [0.24930552 0.02340078]

79 0.
Predicted as [0.00894179 0.01203051] True(;abe! is [0.2514793 0,01775169]

Tmeolabel is [0.0003839 0.00460676]

50

100

150

200 200

250 250
100 20 100 200

Predicted as [0.04531806 0.5422541 ]

P 74 4 7.
yedicted =3 [0.201667430.348156867) True !I)abel is [0.04596891 0.55162686]

Trueolabel is [0.2785046 0.34205532]

50 50

100 100

150 150

200 200

20 =0
100 00 100 200

Fig. 16. Predicciones después de 100 a 200 epochs, con margen de
error 0,03. Fuente Propia

Con un margen del 0.01 (error maximo de precisién de 36
segundos) no llegamos al 100 % pero estamos muy cerca
acertando en mas de un 90 % de las predicciones de los
minutos, superior al 65 % que habiamos obtenido en las
primeras 100 epoch.
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Zorrectly predicted: [81.25 90.625]%

Predicted as [0.15013312 0.8018502 ]
True’i:abe\ is [0.15087943 0.81055313]

Predicted as [0.83822435 0.35152537]
True (I’abel is [0.86287194 0.35446358]

250 0

100 20 100 200

50 50

100 g 100
150 150

200 200

Predicted as [0.66498595 0.90635294] Predicted as [0.98871547 0.82799274]
True ‘l)abe! is [0.66000056 0.92000675] T“Jec label is [0.9859176 0.8310118]

50 50
100 100

150 150

200 200

250

%0

%0 0 100 200
Predicted as [0.30220833 0.56649685]

Predicted as [0.11535466 0.2594094 ] Tru% label is [0.2973632 0.5683584]

True éabei is [0.10483298 0.25799584)

S 50

i 100

155 150

200
200

20
=0 100 200
0 100 200

Fig. 17. Predicciones después de 100 a 200 epochs, con margen de
error 0,01. Fuente Propia

Iteraciones de 200 a 300 (siguientes 100 Epoch).

Train Epoch: @.e02a38
Train Epoch: Loss: ©.008837
le—5
—— training loss

4 validation loss
3
2
1
o

o 20 40 (=] 80 100

Fig. 18. Grifico de evolucion de la funcion de pérdida de 200 a 300
iteraciones. Fuente Propia

En esta serie de epoch vemos que realmente la mejora es
minima o simplemente el sistema ha dejado de aprender,
los resultados de prediccion también nos confirman que
no se produce mejora en la exactitud de los resultados.
Por lo que vemos que se acaba produciendo un overfit-
ting en nuestro modelo, es decir un sobreajuste teniendo
demasiado en cuenta los datos de entrenamiento sin Ile-
gar a mejorar el modelo.

Por lo que con precisiones del 0,01 se mantiene muy cerca
del 90 % de precesién sin mejorar considerablemente los
resultados.

3 CONCLUSION

Como conclusiones vamos a dividirlas en 4 secciones para
asi especificar las conclusiones de los objetivos, problemas
encontrados, mejoras de futuro y conclusién general.

3.1 Objetivos.

A nivel de objetivos se han ido cumpliendo en su totalidad,
aunque a nivel basico ya que en el ambito que estaba enfo-
cado este TFG simplemente pretendia ser un acercamiento al
Deep learning.

El primer objetivo que es la obtenciéon de conocimientos
para utilizar este tipo de técnicas, este TFG me ha hecho ser
consciente de que es un campo en el que se requiere una
gran formacién y que con un simple proyecto de TFG solo
podemos aspirar a tener unos conocimientos limitados que
aungue nos sirvan para implementar el trabajo realizado, si
se quiere profundizar en el campo del Deep learning, es
necesario dedicarse mas a fondo y adquirir muchos més
conocimientos para poder asi llegar a mejores resultados en
proyectos futuros.

En el objetivo de crear la red neuronal que fuera capaz de
leer la hora se ha conseguido siempre teniendo en cuenta
que se ha realizado simplificando su complejidad como se
muestra en este trabajo.

El Gltimo objetivo que era evaluar las posibilidades de estas
herramientas de reconocimiento de imégenes para ayudar a
personas con problemas de vision, si que se llega a la con-
clusion que este tipo de técnicas o este trabajo puede ser la
puerta de entrada para desarrollar herramientas que ayuden a
estas personas, siempre y cuando tengamos en cuenta que
necesitaran imagenes de la vida real con lo que eso sumara
complejidad a los proyectos

3.2 Problemas encontrados.

En este trabajo tengo que decir que el principal problema, ha
sido poder tener una base en la comprension en materia de
Deep learning, creo que este TFG hubiese sido mas acorde
con otro tipo de grado, mas orientado al tratamiento de datos
0 con mas orientacion matematica, ya que se necesita una
base de conocimientos adecuada para poder afrontar los
objetivos y llegar a entender que esta pasando en cada una
de las operaciones que se han realizado.

Aun asi, ha servido para tener una idea de las posibilidades
que tienen estas técnicas de aprendizaje y poder aplicarlas.
Por lo que, si tuviera que recomendar a un estudiante, que
realizase un trabajo similar, le recomendaria tener una base
solida en Deep Learning antes de introducirse en este tipo de
proyectos para que su realizacion sea mas comoda.
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3.3 Mejoras de Futuro.

En este trabajo que se enfoca en aprender la hora queda
claro que en la vida real hay multitud de relojes de formas y
modelos diferentes, por lo que nuestro modelo tendria que
aprender a trabajar con imagenes reales y no solo generadas
por nosotros mismos.

Otra de las posibles mejoras es incluir en esta prediccién no
solo a las imagenes de relojes analdgicos sino que también
incluir iméagenes de relojes digitales, esto nos pondria en una
complejidad afadida ya que antes de comenzar el proceso de
prediccion de la hora primero habria que decidir si se trata
de una hora en formato digital o en formato analdgico, posi-
blemente en este caso el modelo para el formato digital
tendria que ser cambiado, ya no seria un modelo de regre-
sion y este deberia ser un modelo de clasificacion de los
diferentes digitos de la imagen, que se deberian clasificar
entre los posibles valores de 0 a 9.

Una vez se sepan leer las diferentes imagenes relacionadas
con horas en la vida real, se abriria un campo para explorar
las posibilidades de este trabajo y si puede llegar a ser (til
esta informacion pensando que cada vez vivimos en un
mundo mas digital y conectado.

3.4 Conclusién general

Como hemos podido ver en este trabajo, ha quedado claro la
potencia de las técnicas de deep learning en el aprendizaje y
comprension de imagenes, este es un caso particular sim-
plemente con imagenes de relojes, pero podemos extrapolar
las opciones a otro tipo de imagenes que queramos tratar
siempre y cuando tengamos una fuente de imégenes que nos
sirvan de aprendizaje y que estas estén correctamente identi-
ficadas y etiquetadas, aunque nos podemos encontrar con
limitaciones como el que el nimero adecuado de imagenes
no sea tratable o tengamos que necesitar modelos mucho
mas complejos para llegar a buenos resultados.

Hemos podido comprobar que para resultados correctos
necesitamos una cantidad de imagenes adecuada, intentando
procesar el mayor ndmero posible, aunque siempre tendre-
mos que obtener un compromiso entre la eficiencia del sis-
tema y la precision de los resultados, ya que, aunque dis-
pongamos de un ndmero infinito de ellas, tenemos que pen-
sar como esto va a afectar al rendimiento del sistema, ya sea
por el gran nimero de imagenes a utilizar o por que tengan
una resolucion demasiado alta. Hay que pensar que los dife-
rentes célculos que realiza nuestro modelo en cada iteracion
necesitan recursos y estos nunca son ilimitados.

En el disefio de nuestro modelo hay que realizar los diferen-
tes célculos para saber cuantos parametros tiene nuestro
sistema, un nimero demasiado grande podria no ser viable
de gestionar por falta de recursos, y un nimero demasiado
pequefio podria no ser suficiente para encontrar soluciones
optimas, asi que también hay que encontrar un modelo con
un numero de parametros equilibrado.

Como conclusién general, he de decir que este caso practico
deja ver las grandes posibilidades que podemos obtener con
técnicas de Deep learning y de la multitud de campos en la
que estas soluciones pueden ser aplicadas.
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