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Resumen

El procesado de imagenes de placas de Rayos X efectuadas sobre obras de arte permite obtener informacién
para realizar estudios que son relevantes en el campo de la Historia del Arte. Poco se ha investigado acerca de
aplicar técnicas de aprendizaje profundo sobre estas placas.

El objetivo de este proyecto es el estudio de los auto-codificadores, un tipo de red neuronal artificial de
aprendizaje no supervisado, para aplicarlos sobre el procesado de imagenes. A partir de un andlisis del
fundamento teorico, se disefian las bases del auto-codificador aplicandolo sobre deteccion de imagenes de
digitos manuscritos. Posteriormente, se disefia una nueva arquitectura para adaptarla a las placas de Rayos X
de cuadros. Dicha arquitectura comprende el preprocesado de las imagenes, su introduccion en el auto-
codificador y la posterior reconstruccion de la salida del mismo. La idea es poder reducir el ruido que
contienen las radiografias de forma que se puedan realizar futuros analisis mas profundos. Los resultados se
han comparado con PCA, otro algoritmo de aprendizaje maquina para la reduccion de la dimensionalidad.

Las imagenes que se emplean en este trabajo han sido cedidas por el Museo Nacional del Prado y por el RKD
(Instituto de Historia del Arte de los Paises Bajos).
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Abstract

Image processing of artwork X-rays allows to obtain information for relevant studies in Art History field.
There are not many researches about applying Deep Learning techniques over these X-rays images.

The purpose of this project is a research of autoencoders, a kind of artificial neural network of non-supervised
learning, for using them in image processing. From theoretical basis analysis, a basic autoencoder has been
created for applying it over image detection of handwritten digits. Afterwards, a new architecture has been
designed for adapting it to X-rays artworks processing. This architecture contains images preprocessing,
autoencoder execution and its outputs reconstruction. The idea is to be able to reduce noise contained in X-
rays for making deeper analysis of the paintings in a future. The results have been compared with PCA,
another Machine Learning algorithm for dimensionality reduction.

The images used in this project have been transferred by Museo Nacional del Prado and by RKD (Netherlands
Institute for Art History).
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1 INTRODUCCION

a inteligencia artificial (4/) y dentro de sus multiples técnicas el concepto Deep Learning o “aprendizaje

profundo” se encuentran hoy en dia entre los términos mas utilizados cuando hablamos de tecnologia. El

intento por conseguir emular el comportamiento del cerebro humano para que las maquinas puedan
tomar sus propias decisiones y ayudarnos con infinidad de tareas se ha convertido en uno de los principales
objetivos de las grandes organizaciones. Esto se ha visto incrementado con la revolucion de los datos que nos
ha llegado con términos como Big Data e loT, en la que las empresas generan y almacenan una gran cantidad
de informacion, la cual necesita ser procesada.

Dentro de este “aprendizaje profundo” existen multitud de arquitecturas que simulan la estructura de la red de
neuronas del cerebro. Estas redes neuronales artificiales (ANN) se pueden implementar de diversas formas,
entre las que se encuentran los aufoencoders o “auto-codificadores”, que no es mas que un tipo de red
neuronal no supervisada que aprende a producir a la salida la misma informacioén que tiene a la entrada tras
haber sido comprimida.

Las grandes compaiiias tecnologicas emplean las ANN para todo tipo de aplicaciones, desde recomendaciones
basadas en las busquedas, reconocimiento de patrones en textos e imagenes hasta asistentes personales, por
mencionar algunos ejemplos. Pero cada vez mas el Deep Learning es empleado en ambitos totalmente
diferentes como la banca, medicina, educacion, etc. El abanico de oportunidades que se abre es inmenso. Tal
es asi que a dia de hoy se inviertan grandes cantidades de dinero para investigar y fomentar los avances en este
campo.

El campo de la Historia del Arte requiere de la interpretacion de las pinturas y sus materiales para estudiar el
origen de los lienzos, de forma que se puedan obtener caracteristicas sobre la tela como por ejemplo el nimero
de hilos o el reconocimiento de los patrones. Esto resulta importante de cara a restauraciones de las obras de
arte o a descubrir otras obras del mismo autor.

Hasta hace poco este estudio de los cuadros se realizaba de forma visual y manual, pero gracias a la tecnologia
y al procesado de las imagenes se va automatizando y simplificando. Se pueden encontrar noticias recientes
acerca de descubrimientos no visibles al ojo humano tras analizar las radiografias con nuevas técnicas
digitales, como por ejemplo que Picasso al parecer pintd una de sus obras (La miséreuse accroupie) sobre otro
cuadro’, o el descubrimiento del retrato de una mujer oculta bajo la obra Retrato de una nifia del pintor

! Los rayos X revelan dos obras ocultas en un cuadro de Picasso. Febrero 2018. Fuente: Business Insider Espafia
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https://www.businessinsider.es/rayos-x-revelan-dos-obras-ocultas-cuadro-picasso-191360

2 Introduccion

Amadeo Modigliani?.

Sin embargo, se ha investigado poco acerca de realizar este procesado de los Rayos X de cuadros de forma no
supervisada mediante ANN. Esta idea ha motivado la realizacion de este proyecto, que se basa en el estudio de
los auto-codificadores aplicados al procesado de imagenes.

El objetivo es que a partir de haber obtenido unas imdgenes de Rayos X de los lienzos, estos puedan ser
procesados con los auto-codificadores de forma que se intente obtener las caracteristicas basicas y se pueda
realizar una reconstruccion de las imagenes de Rayos X eliminando el ruido implicito en la radiografia, como
pueden ser grietas, cortes, desgarros, etc. Entre las caracteristicas a obtener, se pretende que se puedan
visualizar de la mejor forma posible los hilos que forman el tejido del lienzo, para un futuro analisis de conteo
o andlisis de los patrones de entrelazado de éstos.

El estudio realizado en este proyecto se centra en un primer momento en entender correctamente el
funcionamiento de un auto-codificador, sus caracteristicas y tipos de arquitectura. Posteriormente se realiza un
andlisis de las herramientas software a utilizar para su implementacion, y se hacen las primeras pruebas con
imagenes de digitos manuscritos. Esto nos va a dar una primera aproximacion de la solucion.

Tras ello, se procede a aplicar dicha implementacion en las imagenes de Rayos X anteriormente mencionadas,
cedidas por el Museo Nacional del Prado y por el RKD (Instituto de Historia del Arte de los Paises Bajos).

2 Descubierto un retrato de Modigliani debajo de una de sus obras maestras. Marzo 2018. Fuente: El Pais


https://elpais.com/cultura/2018/03/01/actualidad/1519904913_424727.html

2 FUNDAMENTO TEORICO

la que varias capas se interconectan entre si, de forma que cada capa esta “profundamente” conectada a
la anterior y toma las decisiones en funcion la salida de su capa previa. La forma mas comin de
implementar esto es mediante las redes neuronales artificiales (ANN).

El aprendizaje profundo (Deep Learning) es una técnica del aprendizaje maquina (Machine Learning) en

En este capitulo se expone de manera resumida el concepto de ANN, y a partir de ahi se introducen los
fundamentos de los autoencoders, los cuales son el hilo conductor de este proyecto.

2.1 Redes neuronales artificiales

Una red de neuronas es una herramienta matematica que intenta simular el comportamiento de las neuronas
que tiene el cerebro humano. En una neurona biologica, se reciben los impulsos (entradas) por las dendritas y
genera una salida a través de su axon. Este axon tiene unas terminaciones que puede dividirse multiples veces
y conectarse mediante sinapsis a las dendritas de otras neuronas.

Synapse

“\

Axon from another cell

Dendrite

'
'
'

'
'
'

Cell body (soma) Nucleus

Synapse ~

Figura 2-1. Neurona bioldgica (Fuente [1])



4 Fundamento Teorico

Extrapolando este concepto a nivel computacional, para cada neurona, a partir de unos valores de entrada
(equivalente a las dendritas), se realiza una serie de operaciones matematicas con dichas entradas dando lugar
a otros valores a la salida (ax6n). Este modelo es denominado perceptron.

En un perceptréon las dendritas llevan las distintas sefiales o valores de entradas hasta el niicleo, donde son
sumados cada uno multiplicado por un peso w;. También se le puede sumar un sesgo o bias (b). La salida es el
resultado de pasar dicha suma por una funcion de activacion, que en el caso mas simple (perceptron) suele ser
una funcion escalon o funcion signo. La idea es que la conexion sinaptica se consigue a partir de la influencia
de una neurona sobre otra, mediante la actualizacion o aprendizaje de los pesos y el sesgo.

Xo Wy
WoXyp
Z wix; + b
WiXq I
_» f >

WaXs

Figura 2-2. Esquema basico del perceptron

En el modelo basico la salida sélo es capaz de reproducir clasificadores binarios, ademas de no poder resolver
problemas no lineales. Para generalizar el modelo del perceptron, aparece el concepto de redes de neuronas
(también conocido como perceptron multicapa), que no es mas que un conjunto de neuronas conectadas.

Una red neuronal esta organizada en capas, y generalmente esta formada por una capa de entrada, varias capas
ocultas y una capa de salida.

Input Values Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

Figura 2-3. Ejemplo de red neuronal con capas completamente conectadas (Fuente [1])

En las ANN, las neuronas pueden usar funciones de activacion diferentes a la funcion escalon o la funcion
signo (utilizadas en el perceptron), por lo que se tiene la posibilidad de implementar comportamientos no
lineales. De forma general, se suelen utilizar funciones no lineales para las capas ocultas, mientras que para la
capa de salida pueden no tener funcion de activacion (salida lineal).
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Figura 2-4. Funciones de activacion no lineales comunes (Fuente: researchgate.net)

El proceso de aprendizaje para estas redes neuronales pasa por realizar varias iteraciones en las que se vayan
actualizando los pesos y los sesgos, de forma que se reduzca el error, minimizando la funcion de coste.

El método de la retropropagacion (backpropagation) es uno de los mas utilizados y se aplica a las redes
neuronales del tipo feedforward, es decir, que tienen una arquitectura en la que las conexiones entre las
neuronas no forman bucles (este es el modelo mas simple). Este procedimiento aplica el método de descenso
de gradiente, es decir, emplear la regla de la cadena para distribuir el error a la salida de la red entre los
diferentes pardmetros de esta. El algoritmo de este proceso de aprendizaje puede encontrarse en el capitulo 2
del libro “Deep learning: a practitioner's approach” [1].

Un hiperparametro importante de la retropropagacion es la tasa de aprendizaje (learning rate), que controla la
velocidad de aprendizaje de la red neuronal. Si es muy alto, los valores de los parametros dan grandes saltos
(alta probabilidad de saltarse la solucion oOptima), mientras que si es bajo los valores evolucionan muy
lentamente (se tarda mucho en alcanzar la solucion y se puede quedar en minimos locales).

La funcion de coste a minimizar durante este proceso de aprendizaje va a depender de la tarea deseada. Un
ejemplo de coste frecuente es el error cuadratico medio (MSE), muy utilizado en backpropagation. Dadas N
muestras, denotamos la funcion de coste del MSE como:

IS LA 2 (2-1)
N

siendo (X, Y) el conjunto de entrada valor-etiqueta, y (X, ¥) el conjunto de valores de salida. En este caso para
la funcién de coste solo se tiene en cuenta los valores de las etiquetas (Y), ya que se comprueba el error entre
lo etiquetado durante el aprendizaje y la etiqueta real.

Este es un ejemplo para un tipo de aprendizaje supervisado, pero existen otras muchas funciones de coste
segun el uso como pueden ser regresion, clasificacion multiclase, u otras que son aplicables también a métodos
no supervisados.


https://www.researchgate.net/figure/Common-neural-network-activation-functions_fig7_305881131
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2.1.1 Redes neuronales convolucionales

Hay aplicaciones en las que las redes neuronales tradicionales no se ajustan correctamente. Es el caso del
procesado de imagenes, en el que si se aplicara una ANN se tendrian que tomar como datos de entrada cada
uno de los pixeles de la imagen, lo que haria que cuando se introdujeran en la red generaria un ntimero
inmenso de parametros que hacen muy dificil que se pueda trabajar con ellas.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) aparecen para dar respuesta a la necesidad de disminuir el
numero de parametros de la red, teniendo en cuenta la disposicion espacial de los datos de entrada.

Este tipo de redes estan siendo muy utilizadas para aplicaciones de vision artificial tales como coches
autébnomos, robots, drones, y tratamiento de imagenes de diverso tipo como por ejemplo para pruebas médicas.

Cada neurona tiene una disposicion en 3 dimensiones: altura, anchura y activacion (profundidad). Para el caso
de la capa de entrada, estas dimensiones coinciden con la de una imagen en la que se tiene altura y anchura, y
la profundidad se corresponde con los canales RGB (en el caso de imagenes en blanco y negro so6lo tendra una
capa de profundidad).

depth
height

- 0000 - —7
OOOOOK width

Figura 2-5. Neurona de 3 dimensiones de una CNN (Fuente [2])

Tras la capa de entrada, se tienen una seriec de capas para la extraccion de caracteristicas de los datos
introducidos. Se pueden distinguir dos tipos de capas principalmente, las convolucionales y las de sub-
muestreo (pooling).

En las capas convolucionales cada neurona forma un filtro que se aplica a una parte concreta de la imagen. El
filtro se va a ir desplazando (“‘stride”) sobre los datos de entrada, realizando un producto convolucional entre el
fragmento de datos de entrada y los pesos del filtro.

e "',','/’:'
SIS Al B T |
e 1T L B . e
et |- : T
W | o 5 Lo
LT LF e
1 Activation value te-r 0
Filter S N S St et
.
Input volume Convolutional layer Output activation volume
(with highlighted focus input) (with highlighted neuron depth column)

Figura 2-6. Capa convolucional (Fuente [1])

Existe una serie de hiperparametros o decisiones que se pueden tomar sobre estas capas convolucionales,
como por ejemplo el stride o paso de desplazamiento, que se detallaran en el apartado 3.1.2 y que hace que la
red tenga un cierto comportamiento. Esto sera el objetivo principal de las pruebas realizadas cuando se
implemente el autoencoder, de forma que se busque modificando dichos parametros la mejor solucion tras
entrenar el modelo.
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La capa de pooling suele introducirse entre dos capas convolucionales. El objetivo es reducir el tamafio de los
datos de salida de la capa convolucional para que a la salida de la red se pueda emplear una capa
completamente conectada para obtener el resultado deseado de la red neuronal. Esto es muy tipico por ejemplo
en problemas de clasificacion y se vera luego que para un autoencoder se emplea también esta capa para la
parte del “codificador”.

En esta capa no se reduce la profundidad de los datos, sino el alto y ancho de la imagen. Para hacer este sub-
muestreo suelen emplearse dos métodos diferentes: aplicar la funcion maximo entre los valores (max-pooling)
o realizar un promedio de ellos.

Single depth slice

Jl1[1]2]4
max pool with 2x2 filters
5|6 |78 and stride 2 6 | 8
3 | 2 i 3| 4
112|134
¥

Figura 2-7. Max Pooling de 2x2 (Fuente [2])

Con esto, la estructura general de una red neuronal convolucional esta compuesta por la capa de entrada, las
capas de extraccion de caracteristicas (formadas por capa convolucional, funcion de activacion y capa de
pooling) y por tltimo una capa completamente conectada que generara la salida.
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Figura 2-8. Estructura general de CNN

Esta estructura es la base para disefiar el modelo de red convolucional, que sera modificada en funcion de los
resultados que se quieran obtener. Al final del siguiente apartado se puede observar un ejemplo de estructura
para un auto-codificador convolucional, siguiendo el modelo que se implementara posteriormente.
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2.2 Auto-codificadores

Las redes neuronales hasta ahora descritas son aplicables a métodos de aprendizaje supervisado, donde los
datos de entrenamiento incluyen etiquetas para su posterior aprendizaje para una clasificacion.

Un auto-codificador es un algoritmo de aprendizaje no supervisado, el cual aprende de forma auténoma a
producir a la salida la misma informacion que recibe a la entrada. Para ello, comprime la entrada a un espacio
de variables oculto (co6digo), y posteriormente reconstruyendo a la salida a partir de la informacién adquirida
de la imagen comprimida.

E Codificador Decodificador Z

Entrada Cédigo Salida

Figura 2-9. Funcionamiento basico de un autoencoder

Se puede intuir que el propdsito de un auto-codificador es aprender una aproximacion de la funcion identidad.
Esto parece ser algo trivial, pero en realidad en funcion de los requisitos con los que se configure la red se
puede descubrir en el codigo una estructura interesante que nos proporcione informacion importante acerca de
los datos de entrada.

El objetivo principal de un auto-codificador es la reduccion de la dimensionalidad. Sin embargo, el hecho de
que el codigo retenga datos relevantes sobre la entrada hace que sea de gran utilidad para otras aplicaciones
como por ejemplo la reduccion de ruido en imagenes o la clasificacion a partir de dicha estructura obtenida. A
esto se une la ventaja de que sea un método no supervisado, es decir, no requiere que se le especifiquen
etiquetas para ser entrenado, so6lo se le pasan los datos de entrada.

La red de un autoencoder consta de dos partes:

e Codificador (encoder): Comprime los datos de entrada, con el objetivo de obtener las caracteristicas
principales de dichos datos. La salida del codificador es la denominada capa oculta del autoencoder o
codigo (/). Para la entrada x, con una matriz de pesos W'y un sesgo b:

h=f(x) = f(Wx+Db) 2-2)

e Decodificador (decoder): Reconstruye la entrada a partir de las caracteristicas recogidas en el
codificador. En este caso la entrada del decodificador sera /4 (salida del codificador), con una matriz
de pesos W’y un sesgo b’

r=g(f(x)) =gW'h+b" (2-3)

Los autoencoders se entrenan con las mismas técnicas que una red neuronal tradicional, mediante back-
propagation (método del descenso de gradiente).

De forma general, existen tres hiperparametros a tener en cuenta a la hora de disefiar un autoencoder:

e Numero de capas: hasta ahora se ha presentado el autoencoder como una red de tres capas. Sin
embargo, la capa oculta puede ser tan profunda como se quiera.

e Numero de neuronas por capa: Esto se verd en las diferentes pruebas que se realicen a nivel practico.
En funcién de este nimero la red se comportard de una manera u otra. Habitualmente, el nimero de
neuronas va disminuyendo o se mantiene igual conforme se avanza en las capas del codificador, y
luego se reestablecen en el mismo orden para el decodificador. Para el caso de las neuronas en el
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codigo (capa oculta central), cuanto menor tamafio mayor compresion.

e Funcion de pérdidas: Esto se vera en el siguiente sub-apartado para cada tipo de arquitectura. Algunas
de las mas usadas son el error cuadratico medio (MSE) o la entropia cruzada binaria.

2.21 Tipos de arquitectura

La dimension de la capa oculta va a diferenciar dos grandes grupos en la clasificacion de estas redes: uno en el
que la dimension de / es inferior a la entrada y la salida (undercomplete autoencoder), y otro donde el codigo
h es superior a las otras dos capas (regularized autoencoder).

2211 Undercomplete autoencoder

La dimension de la capa oculta (codigo o /) es de menor dimension que la entrada: # < x. Este es el caso mas
basico de autocodificador, en el que las neuronas del cddigo son menores que la entrada y por tanto se produce
una compresion que permite que genere una estructura con la informacién mas relevante.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 2-10. Esquema undercomplete autoencoder

En el grafico anterior, la salida sera: r = X;, siendo X; la neurona equivalente a la entrada x; tras ser
decodificada. Esta estructura basica de tres capas puede extenderse a un autoencoder multicapa, en la que la
capa oculta se extiende a un numero mayor de capas para lograr una mejor generalizacion. Las neuronas de
cada una de las capas ocultas, al igual que en el caso de las redes neuronales tradicionales, tendran sus

respectivos pesos (W}U )), los cuales seran aprendidos durante el entrenamiento de la red.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Figura 2-11. Esquema autoencoder multicapa

El objetivo de cualquier auto-codificador es minimizar una funcion de pérdidas:

min L (x, g (f(x))) (24)

Para el caso del error cuadratico medio (MSE), en la que se mide la distancia entre la salida y la entrada:
L= ||x—7"||2 (2_5)

Cuando el decoder es lineal y L es el error cuadratico medio, el autoencoder aprende el mismo subespacio que
si se utilizara PCA. El auto-codificador entrenado aprenderia el subespacio principal de los datos de
entrenamiento.

Si los datos son un vector de valores binarios 0 un vector de probabilidades entre 0 y 1, también se puede
emplear la funcion de pérdidas de la entropia cruzada, en la que se calcula cuantos bits de informacion se
conservan en la salida en comparacion con la entrada:

d (2-6)
L=- Z x logr, + (1 — x;) log(1 — 1)
k=1

2.21.2 Regularized autoencoder

Cuando la capa oculta tiene una dimension igual o superior a la capa de entrada (overcomplete autoencoder),
la red puede aprender a copiar sin extraer informacion util sobre la distribucion de los datos, es decir,
funcionaria como una matriz identidad.
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Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 2-12. Esquema overcomplete autoencoder

El objetivo de los auto-codificadores regularizados es precisamente el de entrenar cualquier arquitectura con
éxito, eligiendo la dimension del codigo y la capacidad (complejidad) del codificador y del decodificador para
que se ajuste correctamente, independientemente de si el tamaiio del codigo es igual o superior a la entrada.

La regularizacion sirve de ayuda para controlar la complejidad del modelo, asegurando que es capaz de tomar
mejores decisiones, es decir, conseguir que generalice lo mejor posible.

Este tipo de autoencoders usan una funciéon de pérdidas que permiten al modelo tener otras propiedades
ademas de la capacidad de copiar la entrada en la salida, como la dispersion de la representacion, la
disminucion de la derivada de la representacion y la robustez frente a ruido o entradas faltantes.

Existen dos tipos de auto-codificadores regularizados, los cuales se analizan a continuacion.

2.2.1.2.1 Sparse autoencoder (SAE)
El funcionamiento de un autoencoder disperso (sparse) se basa en aplicar una restriccion de dispersion.

La restriccion a aplicar puede variar en funcion de donde se aplique. Por un lado se tiene la técnica
denominada como “dropout”, en la que solo un numero determinado de neuronas se activaran y se aplicara de
forma aleatoria sobre las neuronas de la red.

Una neurona esta “activa” si su valor de salida esta cercano a 1, y por el contrario, estara “inactiva” si su salida
es cercana a 0. Esto hace que se puedan emplear mas neuronas en la capa oculta, pero no todas se utilizaran
para el aprendizaje. Se evita asi que la capa oculta funcione solo como una matriz identidad, que solo sirva
para copiar la entrada. Esta técnica se expondra posteriormente en el apartado 3.1.2.4.

Por otro lado, se puede aplicar la restriccion sobre la funcion de pérdidas. A diferencia de otras
regularizaciones, aqui la regularizacion depende directamente de los datos. El criterio de entrenamiento
(funcion de pérdidas) de un auto-codificador disperso introduce una penalizacion o restriccion de dispersion
sobre la capa oculta (4), siendo / la salida del codificador: h = f(x). Esto significa que la limitacion afiadida
va a cambiar dependiendo de los valores de entrada.

L(xg(f))+ am) (2-7)

La restriccion mas utilizada es la basada en el concepto de divergencia de Kullback-Leibler (KL), que es una
funcion estandar para medir como son dos distribuciones. En este caso, se mide la desviacion entre una

11
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variable aleatoria de Bernoulli con media p (parametro de dispersion) y una variable aleatoria de Bernoulli con
media p; (activacion media de la neurona en /). Sera este parametro p; el que dependa del valor de entrada.

sh h (2-8)
~ p 1-
0= KLIIF) = ) ploge+(1—p)log=—=
=1 = L=p

El término s, es el nlimero de neuronas en la capa oculta. Se afade también el parametro 5, que se encarga de
controlar el peso que va a tener el parametro de penalizacion dentro de la funcion de pérdidas.

Sin embargo, existen otras restricciones mas sencillas, que seran las empleadas posteriormente en las pruebas
realizadas. Dichas restricciones se denominan de nivel 1 (“L1”) o nivel 2 (“L2”) y se aplican directamente
sobre los pesos de la red neuronal. La variable A es un hiperparametro que controla la “cantidad” de
regularizacion que se est4 aplicando sobre la red.

Para el caso de “L.1”, la regularizacion se calcula como la suma de los valores absolutos de los pesos:

Q=AR(W) = 2 <Zi2j|wi'f|) 2-9)

Para el caso de “L2”, se calcula como la suma de pesos al cuadrado:

Q= ARW) = A(ZZ _Wi,2j> (2-10)
i

Ademas, este tipo de restricciones pueden aplicarse directamente sobre la salida de una capa concreta, es decir,
la regularizacion se aplica sobre la funcion de activacion de la capa en cuestion. Esto se denomina
“regularizacion de actividad”.

2.2.1.2.2 Denoising autoencoder (DAE)

En lugar de afnadir una penalizacion Q a la funcion de coste, se puede obtener un autoencoder que aprenda
caracteristicas utiles cambiando el término de la reconstruccion del error en la funcion de coste.

DAE reconstruye la entrada x a partir de una version con ruido. Por tanto, la funcion a minimizar seria la
mostrada a continuacion, siendo X una copia de x que ha sido alterada por algiin ruido.

L(xg(f®)) (2-11)

Por tanto, un DAE debe deshacer esta corrupcion de los datos en lugar de simplemente copiar la informacion.
Se fuerza a las funciones f* y g a aprender implicitamente la estructura de los datos. El procedimiento de
entrenamiento se puede observar en la siguiente figura.

Figura 2-13. Proceso de entrenamiento DAE
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Se introduce el ruido mediante el proceso C(X|x), que representa una distribucion condicional sobre las
muestras con ruido X. El autoencoder es entrenado para reconstruir un punto x a partir de una version X con
ruido.

Esto se logra minimizando la funcion de pérdidas:

L= _logpdecoder(xlh = f()’f)) (2-12)

Tipicamente, Pgecoder €S definido por una funcion decodificador g(h).

Este tipo de auto-codificadores pretenden solucionar el problema de que cuando las capas ocultas son de
mayor dimension que la entrada se copie directamente la informacion sin obtener datos relevantes.

No obstante, un DAE permite eliminar el ruido que proviene de las muestras de entrada. Es por ello, que
aunque aqui se haya detallado el proceso de incluirle ruido “artificialmente”, esto es aplicable directamente a
una capa de entrada con ruido ya implicito. Esto es lo que se hara posteriormente cuando se apliquen los
autoencoders a imagenes de Rayos X.

2.21.3 Ofras arquitecturas

Ademas de las arquitecturas mas comunes que se han expuesto, existen otros tipos de auto-codificadores, los
cuales se resumen a continuacion.

2.2.1.3.1 Contractive autoencoder (CAE)

Al igual que en el caso de DAE, el objetivo de los auto-codificadores contractivos es hacer que la
representacion aprendida sea robusta frente a pequefios cambios en la entrada.

Para ello, se agrega un nuevo término de penalizacion a la funcion de pérdidas, correspondiente a la norma de
Frobenius de la matriz jacobiana®, la cual contiene una derivada parcial del valor de activacion de una neurona
con respecto al valor de entrada. Con esto, cuando se aumenta el valor de activacion, aumentara el jacobiano,
penalizando la representacion.

Lear = Y (1 (% 9(F(0)) + AN GOII%) (-13)

2.2.1.3.2 Variational autoencoder (VAE)

A diferencia de los usos tipicos de una red neuronal como puede ser la clasificacion o la regresion, los auto-
codificadores variacionales son potentes modelos generativos, que actualmente estd muy de moda en
aplicaciones como por ejemplo generar rostros humanos falsos o producir musica sintética.

Glasses

.

Y &

Figura 2-14. Ejemplo de modelo generativo (Fuente [3]]

3 La norma de Frobenius de la matriz jacobiana es como una generacion euclidea de la norma. Puede encontrarse mas informacién en:
Kristiadi A. Deriving Contractive Autoencoder and Implementing it in Keras [12]

13
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Con un modelo generativo lo que se quiere es generar una salida aleatoria nueva, en funcion de los datos de
entrenamiento. También se puede especificar una direccion para la salida, de forma que sea como se desee y
no tan aleatoria.

El problema de usar los auto-codificadores normales para este tipo de aplicaciones es que el espacio codificado
(la capa oculta) puede no ser continua o que permita una facil interpolacion.

En los VAE se busca que el espacio codificado permita un muestreo facil e interpolacion. Para ello, se
construye una distribucion probabilistica para estimar la distribucion de las caracteristicas. Se generan dos
vectores: un vector de medias () y otro vector de desviaciones tipicas ().

Figura 2-15. Esquema de VAE (Fuente [3])

2.2.1.3.3 Auto-codificadores apilados

A pesar de no ser una nueva estructura como tal, es necesario mencionar en este apartado el caso del apilado
de auto-codificadores. Con un solo autoencoder podemos encontrar las caracteristicas fundamentales (simples)
de los datos de entradas. Pero si queremos que la red neuronal detecte conceptos mas complejos (por ejemplo
un rostro en una imagen), podria ser necesaria una red mas compleja.

Es por ello que aparece el término de autoencoders apilados, que no es otra cosa que usar varios auto-
codificadores, y entrenarlos uno a uno, de forma que la salida de un autoencoder sirva para entrenar el
siguiente.

Figura 2-16. Ejemplo de auto-codificador apilado (Fuente [4])
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2.2.2 Auto-codificadores convolucionales

Todos los conceptos y arquitecturas detalladas anteriormente para un auto-codificador pueden ser extrapolados
a una red neuronal convolucional. El disefio de un auto-codificador convolucional es superior a los
autoencoders apilados, incorporando relaciones espaciales entre los pixeles de las imagenes.

Input image Reconstructed image

Latent Space
Representation

Figura 2-17. Auto-codificador convolucional (Fuente [5])

Este tipo de autoencoders serdn los empleados principalmente para el procesado de imagenes (seran
implementados posteriormente para la aplicacion objeto de este proyecto).

Su estructura es la misma que la de una red neuronal convolucional, pero teniendo en cuenta que la red tendra
dos partes y debe ser simétrica: codificador y decodificador. El hecho de que la red sea simétrica significa que
en la parte del decodificador, las capas internas deben de comportarse de forma inversa a como lo hacen en el
codificador.

Para el codificador, las capas internas seran las que se expusieron en el apartado 2.1.1: capa de convolucion y
capa de MaxPooling. Con ellas se va comprimiendo la entrada hasta llegar a la capa central o codigo.

Como se ha indicado, a la hora de decodificar es necesario realizar el proceso inverso al realizado en el
codificador. Para ello, lo logico seria pensar que se debe realizar una especie de “deconvolucion”. En realidad
lo que se quiere es poder realizar una convolucion en la que se pase de una imagen de baja a alta resolucion.
Existen dos métodos para realizarlo, que suelen en ocasiones confundirse como el mismo.

El primero de los métodos consiste en emplear una capa de Upsampling y tras ella una capa de convolucion
clasica (esta serd igual que la de convolucion del codificador). En la siguiente figura puede verse un ejemplo
del proceso de Upsampling, con el que se sobremuestrea la imagen repitiendo los pixeles.

Upsampling

Ll

1
1
3| 4 3
3

2 |2
2 |2
4 | 4
4 | 4

1
1
3
3

Figura 2-18. Ejemplo de Upsampling

El segundo método consiste en realizar lo denominado como convolucion traspuesta (Transpose Convolution),
que consiste en vez de sobremuestrear la imagen, se realiza un relleno con ceros de la matriz y se colocan los
pixeles en la primera celda de cada sub-matriz (unpooling). Tras ello, igualmente se aplica una capa de
convolucion clasica. Este método es implementado directamente en algunas librerias y puede emplearse como
una Unica capa. En la siguiente figura puede verse este unpooling en el mismo ejemplo.

15
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1] 2 Un(max)pooling
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0

Figura 2-19. Ejemplo de Unpooling para convolucion traspuesta

La convolucion traspuesta es una aproximacion del gradiente de la convolucion, mientras que el primer caso
podria considerarse como una suma de la convolucion. Al final ambos métodos tienen el mismo objetivo,
aunque con procedimientos diferentes. En el caso del Upsampling combinado con convolucion se obtienen
unos resultados algo mas suaves que con el método de la convolucion traspuesta.

En la imagen que se muestra a continuacion se recoge un ejemplo de auto-codificador convolucional y su
conjunto de capas. Se ha omitido en este grafo las capas correspondientes a las funciones de activacion (que
van a ir siempre de la mano de las capas convolucionales). El codigo (%) se ha representado como una capa
adicional pero realmente es la salida del tltimo pooling del codificador. La salida del autoencoder se trata de
una ultima capa de convolucion, que como se vera durante la implementacion tendra una funcion de activacion
diferente a las utilizadas a las anteriores, y viene a sustituir a la capa completamente conectada de las redes
convolucionales tradicionales.

Conv MaxPool;! Conv  MaxPool! Codigo Conv UpSamp Conv UpSamp Conv
Capa de Capas internas de extraceion de Capa de
entrada caracteristicas salida

Figura 2-20. Estructura ejemplo de auto-codificador convolucional

2.2.3 Comparativa con PCA

Una de las principales propiedades de los auto-codificadores es la reduccion de la dimensionalidad del espacio
de caracteristicas. Como se ha expuesto anteriormente, su objetivo es conseguir un codigo de dimension
menor con el que se obtengan las caracteristicas fundamentales de los datos de entrada. Esto es necesario
cuando se tiene un nimero elevado de dimensiones en los datos de entrada, porque la aplicacion de algoritmos
sobre ellos se vuelve dificil y costosa.

Existen diferentes métodos en Machine Learning para reducir la dimensionalidad, pero el més comun es el
conocido como Analisis de Componentes Principales (PCA). Su objetivo es disminuir el conjunto de datos
(vector x) en otro de dimensionalidad menor (vector y) mediante una transformacion ortogonal. La idea es
poder encontrar un conjunto de ejes sobre los que los datos tienen mayor varianza, y usar dichos ejes para
proyectar los valores.

El vector y sera un conjunto de variables incorreladas, denominadas componentes principales. El primer
componente constituye la mayor varianza de los datos y es igual al mayor autovalor de la matriz de
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covarianza. Los componentes siguientes del vector representan las siguientes varianzas, todas en orden
decreciente con respecto a los autovalores de la matriz de covarianza. Para el célculo de autovalores y
autovectores puede emplearse el método matematico de Descomposicion en Valores Singulares (SVD).

12,

10

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10

Figura 2-21. Ejemplo de PCA sobre una distribucion Gaussiana multivariable (Fuente: Wikipedia)

Un auto-codificador como ya se ha visto tiene una capa de entrada, una capa oculta y otra de salida. La
reduccion de la dimensionalidad se produce precisamente en la capa oculta, en el que se reduce el tamafio de
los datos de entradas. Cuando el AE se activa mediante funciones lineales su resultado se aproxima (casi
equivalente) al que se puede dar usando PCA.

Sin embargo, las redes neuronales permiten introducir funciones de activacion no lineales, lo que convierte
esto en una ventaja del auto-codificador con respecto a PCA. La no linealidad permite explorar modelos mas
complejos y obtener buenos resultados.

Ademas, cuanto mayor es el nimero de caracteristicas mas lento sera el procesado con PCA, ya que
incrementa el calculo a realizar. Por ejemplo, para una imagen de 256x256, la dimension sera de 65536. La
matriz de covarianza sera por tanto de 65536x65536, por lo que serd excesivamente costoso encontrar SVD.
En esto también mejora un auto-codificador, ya que las transformaciones son sencillas para conseguir el valor
de los pesos. Esta es una de las principales caracteristicas de las redes neuronales con respecto a otros
algoritmos de Machine Learning.

Por otro lado, la funcion objetivo de PCA suele tener una solucion dptima global, mientras que en los AE su
funcién objetivo puede dar lugar a muchos 6ptimos locales. Esto realmente puede convertirse en un problema
en el caso de los autoencoders, ya que el resultado obtenido tras el entrenamiento puede no ser el esperado, y
que el algoritmo se haya quedado en un 6ptimo local.
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3 PARAMETROS Y HERRAMIENTAS DE DISENO

para ejecutar algoritmos de Deep Learning. Ademas de poner en marcha dicha red neuronal, sera
necesario emplear otro tipo de software para tareas de tratamiento de las imagenes, etc. En este capitulo
se detallan las tecnologias empleadas en el proyecto, en términos de herramientas y programas utilizados.

Para el disefio de un auto-codificador pueden emplearse varias soluciones que proporcionen herramientas

3.1 Decisiones de diseno

A la hora de disefiar una red neuronal se tiene una serie de herramientas matematicas o parametros
modificables que hacen que el sistema se comporte de una manera u otra. Aunque esto ya se ha expuesto en el
capitulo anterior durante la explicacion de las redes neuronales, se van a detallar aqui las que han sido
empleadas concretamente para este trabajo.

3.1.1 Tipos de no linealidad

Cada neurona que forma el auto-codificador va a tener una funcion de activacion, que va a hacer que la salida
se active 0 no en funcion del valor tomado. Como ya se ha comentado se pueden tener diversos tipos de
funciones de activacion, tanto lineales como no lineales.

A lo largo de las pruebas realizadas en este proyecto las funciones empleadas son no lineales. A pesar de la
cantidad de funciones disponibles, se ha decidido tomar las dos que se muestran a continuacion por su buen
comportamiento en las pruebas realizadas asi como por ser las mas empleadas en las diferentes aplicaciones de
ejemplo que se han ido analizando.

3111 RelLU

ReL.U (Rectified Linear Unit), también conocida como rectificador, es la tipica funcion rampa que se define de
la siguiente forma:

0 si x<0 (3-1)
x si x=0

f(x) = max(0,x) = {

19
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RelU Activation Function

10

¥ Axis

max(0,x)

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
X Ais

Figura 3-1. Funciéon ReLU (Fuente: [Learn OpenCV])

La ventaja de utilizar ReLU frente a otras funciones es que es matematicamente muy sencilla y de bajo coste
computacional. El gradiente no satura en la parte positiva y hace que se acelere mucho el proceso de
aprendizaje de la red neuronal al converger rapidamente. Sin embargo, tiene como inconveniente que el
gradiente si cae en la parte negativa puede hacerse cero, y que no esta centrada en cero.

Existen otras variaciones de esta funcion de activacion, como por ejemplo Leaky ReLU 'y Exponential Linear
Unit (ELU), en las que se busca evitar la anulacion del gradiente en la parte negativa.

En el caso de la implementacion del auto-codificador de este trabajo, se empleard ReLU a la salida de todas las
capas internas de la red neuronal.

3.1.1.2 Sigmoide

La funcion sigmoide ha sido popular desde el comienzo de las ANN por tener respuestas similares a las
neuronas biologicas. Lo que hace es que toma un valor y lo comprime entre 0 y 1. Su ecuacion es la siguiente:

1 (3-2)

o0 ==

Sigmoid Activation Function

10

0.8

0.6

Y Axis

0.4

0z

0.0

-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
X Acxis

Figura 3-2. Funcion sigmoide (Fuente: [Learn OpenCV])

A pesar de ser una de las funciones de activacion mas utilizadas, tiene una serie de inconvenientes. Por un
lado, la saturacion casi anula al gradiente al realizar backpropagation a lo largo de la red neuronal. El
gradiente tomara valores muy cercanos a 0 0 a 1 y no se actualizaran demasiado los pesos. Por otro lado, al
igual que en el caso de la funcion ReLU, no estd centrada en cero. Esto provoca que se pueda producir
inestabilidad en el gradiente. Ademas, al contener una exponencial hace que el coste computacional sea alto.


https://www.learnopencv.com/understanding-activation-functions-in-deep-learning/
https://www.learnopencv.com/understanding-activation-functions-in-deep-learning/
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En nuestro caso se va a emplear inicamente en la salida del modelo, es decir, tras la tltima convolucion
realizada en el decodificador. Se usa precisamente esta en lugar de ReLU por la compresion entre 0 y 1 a la
salida (de cara a los pixeles de la imagen resultante).

3.1.2 Hiperparametros

Los hiperparametros o decisiones que pueden ajustarse en una red neuronal son muy importantes para el
disefio de la misma. Para los modelos convolucionales este nimero de valores de disefio se ve incrementado.
En el caso de los auto-codificadores siguen empleando los mismos parametros ajustables que en las redes
convencionales (sean o no convolucionales).

Se resumen a continuacion los hiperparametros que posteriormente en las aplicaciones practicas de este
proyecto se van a ir modificando en cada una de las pruebas realizadas. Todos son enfocados a un autoencoder
convolucional, al tratarse de una aplicacion a imagenes.

3.1.21  Stride

Es el valor del paso con el que se va a ir desplazando el filtro sobre la imagen. Cuanto menor sea este valor
mayor solapamiento existira con las ventanas contiguas, y mayor profundidad del volumen a la salida.

Figura 3-3. Ejemplo de stride con valor 2 para un filtro de 3x3

Sobre el ejemplo representado en la figura, la salida tendra un tamafio de 3x3. De forma general, se puede
calcular dicho tamafio de la siguiente forma (siendo el tamano de la imagen de entrada y F el tamafio del
filtro aplicado):

W—F (3-3)

tam . = —
salida stride

31.22  Zero-padding

Consiste en rellenar con ceros la salida para que conserve el tamafio deseado. A veces se quiere mantener el
tamafio del volumen de entrada a la salida o también puede ocurrir porque el tamafio sea requerido por la capa
siguiente.

Al anadir este relleno, se puede calcular el tamafio de salida de la capa convolucional como se muestra a
continuacion (siendo P el niimero de celdas de relleno a cada lado de la fila o columna a calcular):

W —F + 2P (3-4)
tamggiiga = stride +1

21
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3.1.2.3 Batch-normalization

Es una normalizacion de los datos de entrada de la capa convolucional de forma que tengan una activacion de
salida media de cero y una desviacion estandar de uno.

Se denomina normalizaciéon "por lotes" o “batch normalization” porque durante el entrenamiento, se
normalizan las activaciones de la capa previa para cada lote.

Dicha transformacion pasa por cuatro ecuaciones matematicas, en las que se le pasa unos valores de entrada
x; y se aprenden dos parametros durante el proceso de entrenamiento: y y 3. Existe otro valor que es € que
solo se emplea para evitar que se divida por cero. La salida se representara como ;.

Los cuatro pasos o ecuaciones se realizan para cada uno de los denominados “mini-batch™ o pequefio lote en
los que se divide cada activacion para estimar la media y la varianza de forma mas sencilla.

1w (3-5)

HUp < E, Xi

i=1
2, 1 N 2 (3-6)
0p < EZ('XL' — Ug)
=1

2 « Xi~Hs (37

Joi +e¢
Yi < ¥X;+ B = BN, g(x;) (3-8)

Este es el proceso matematico que se encuentra detras de la capa de Batch Normalization que posteriormente
podra ser empleada en herramientas software como Keras, simplemente llamando a una funciéon como una
capa mas de la red neuronal.

3.1.24 Dropout

Consiste en una técnica de regularizacion en la que neuronas seleccionadas al azar son ignoradas durante el
entrenamiento de la red. Con esto se evita que la red se adapte demasiado a las muestras utilizadas para el
aprendizaje, evitando el sobreajuste (overfitting).
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Figura 3-4. Ejemplo de aplicacion de Dropout (Fuente [medium.com])

Se puede variar el valor de dicho dropout a partir de un rango entre 0 y 1. Por ejemplo, si afiadimos un dropout
de 0.2 (20%), significa que una de cada cinco neuronas se desactivara aleatoriamente en cada actualizacion.


https://medium.com/@amarbudhiraja/https-medium-com-amarbudhiraja-learning-less-to-learn-better-dropout-in-deep-machine-learning-74334da4bfc5
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Esta técnica sera de bastante utilidad durante las pruebas a realizar posteriormente, ya que precisamente se
querra tener un modelo lo mas general posible, que se adapte bien a cualquier muestra que sea introducida en
éste, por lo que esta técnica evitara dicho sobreajuste durante el entrenamiento del autoencoder.

3.1.2.5 Batch size

Este pardmetro define el nimero de muestras que se propagaran a través de la red neuronal, es decir, el nimero
de muestras de entrenamiento que habra en un pase hacia delante y hacia atras.

Un ejemplo para que esto se entienda es que si se tienen un total de 1000 muestras de entrenamiento, y se toma
un batch-size de 100, el algoritmo cogera las 100 primeras muestras y entrenard la red, luego tomara las 100
siguientes empezando en la soluciéon dada con las 100 muestras anteriores y volvera a entrenar la red, y asi
hasta llegar al final de las muestras.

Es importante destacar que este valor es diferente al nimero de iteraciones o “epochs™ que se realizan durante
el entrenamiento. Una “epoch” es el pase hacia delante y hacia atras de todas las muestras de entrenamiento.
Es decir, con el ejemplo anterior (con batch-size igual a 100), se necesitaran 10 iteraciones para completar una
13 2

epoch”.

El valor de batch-size es destacable a la hora de realizar un entrenamiento, ya que dependiendo del mismo el
aprendizaje se realizara con mas o menos velocidad, y consumiendo una mayor o menor memoria. Esto es
primordial dependiendo de las caracteristicas del equipo donde se realicen las simulaciones.

Cuanto menor sea su valor menor memoria requerird, ya que se entrenaran menos muestras a la vez. Sin
embargo, cuanto menor sea el batch menor exactitud existird a la hora de estimar el gradiente. Es por ello que
se hace imprescindible encontrar un valor adecuado entre las especificaciones del equipo y los requisitos del
modelo.

3.2 Software para auto-codificador

A la hora de seleccionar una herramienta software para implementar cualquier algoritmo de Deep Learning se
encuentran numerosas opciones. En primer lugar, la decisién pasa por elegir el lenguaje de programacion.
Entre los mds comunes para este objetivo, se encuentran varios tales como Python, R, Java, JavaScript,
Matlab, C/C++, etc.

Para este proyecto, se ha seleccionado Python, por ser uno de los mas utilizados. Esto se debe a su sencillez de
uso y aprendizaje, y su gran potencial empleando librerias y herramientas que soportan gran cantidad de
funciones desarrolladas para las redes neuronales y los algoritmos de Machine Learning en general.

A nivel de frameworks para Deep Learning, existen dos motores principales a destacar: Tensorflow y Theano.
Tensorflow tiene detras el potencial de Google, mientras que Theano esta desarrollado por algunos de los
investigadores més importantes en el area del aprendizaje profundo. Se ha elegido Tensorflow para este trabajo
porque esta en pleno crecimiento, siendo utilizado cada vez mas por los desarrolladores, ademas de que tener
el respaldo de una gran compaiiia como Google hace que haya un buen soporte y una mejora constante de las
librerias®.

Para la implementacion del auto-codificador se ha empleado la API de Keras, que estad construida sobre
Tensorflow (también se puede usar sobre Theano). En los siguientes sub-apartados se detalla mas informacion
acerca de esto.

3.21 Tensorflow

Es una libreria de software libre desarrollada por Google para realizar calculos relativos al aprendizaje
automatico y en las redes neuronales profundas. Su funcionamiento se basa en realizar operaciones mediante
diagramas de flujos de datos, es decir, se tienen una seric de nodos (operaciones matematicas) que se
comunican mediante tensores (matrices o conjunto de datos multidimensionales).

¢ Durante el desarrollo de este proyecto apareci6é también en version estable PyTorch, una libreria open-source para Python enfocada en
Deep Learning desarrollada por Facebook.
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D)

Figura 3-5. Representacion grafica de un tensor® (Fuente [Wikipedia])

Tensorflow tiene una arquitectura muy flexible, permitiendo un desarrollo multiplataforma (Python, C y Java),
asi como a nivel de rendimiento, pudiendo funcionar en un sistema con una o varias CPUs, GPUs o TPUs,
entre otras plataformas hardware.

wi™

Tensor

Figura 3-6. Logo de TensorFlow

Aunque se excede al alcance de este trabajo, es interesante destacar el término TPU, que se refiere a una
unidad de procesamiento tensorial desarrollada por Google para ser utilizada por Tensorflow. Estas unidades
estan disefiadas para un gran volumen de calculo como el necesario para entrenar complejos algoritmos de
aprendizaje profundo.

Como se ha comentado, en nuestro caso s6lo se empleara como una capa de nivel inferior a la API de Keras,
funcionando como un motor. Es por ello que no se va a entrar en términos de desarrollo directo sobre
Tensorflow.

3.211 TensorBoard

Los célculos que se realizan durante un entrenamiento de una red neuronal con una gran cantidad de datos de
entrada pueden generar resultados complejos y dificiles de visualizar.

Es por ello que aparece TensorBoard, una extension de Tensorflow que incorpora una serie de herramientas de
visualizacion de los datos. Entre ellas, la posibilidad de graficar diferentes métricas con los datos del
entrenamiento y de la validacion, histogramas, y realizar grafos de la red neuronal. Los grafos se pueden
visualizar cuando se implemente la red directamente sobre Tensorflow, que no es nuestro caso, en el que
emplearemos Keras para ello.

Para activar TensorBoard, es necesario incluir un callback en la funcién de entrenamiento del codigo de la red

5 Para mayor informacion del fundamento matemético de un tensor empleado en Tensorflow: Célculo Tensorial (Wikipedia)


https://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%A1lculo_tensorial
https://www.tensorflow.org/?hl=es
https://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%A1lculo_tensorial
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neuronal. Este fragmento que se muestra a continuacion es un ejemplo obtenido de una de las pruebas
posteriores que se han realizado para el auto-codificador con Keras:

h = autoencoder.fit(x train, x train,
epochs=20,
batch size=128,
shuffle=True,
validation data=(x test, x test),
callbacks=[TensorBoard(log dir='/tmp/tb', histogram freg=0,
write graph=False)])

Ademas, hay que activar TensorBoard desde una consola de comandos de la siguiente forma (se comporta
como un servidor web local):

#tensorboard --logdir=/tmp/tb

El acceso a la herramienta es mediante navegador web, y como en el ejemplo se pueden visualizar las graficas
de las métricas (pérdidas y “accuracy”) que se han recogido.

/ Bl TensorBoard x W g — o x
“ C | @ localhost:6006/#scalars * 0O

TensorBoard SCALARS INACTIVE M - O]

[ show data download links Q Filter tags (regular expressions supported)

Ignore outliers in chart scaling

acc
Tooltip sorting method: default

acc
Smoothing 0.805

_— 06 0.803

0.801
Horizontal Axis
0799
STEP RELATIVE WALL
0797

Runs

000 4000 8000 1200 1600

o
5

Write a regex to filter runs
(@] loss.

loss

TOGGLE ALL RUNS 000

/tmp/to 0000 4000 8000 1200 16.00

Figura 3-7. Ejemplo de uso de TensorBoard

3.22 Keras

Se trata de una API de alto nivel para redes neuronales escrita en Python y capaz de correr sobre TensorFlow,
Microsoft Cognitive Toolkit o Theano.

Esta disefiada para ofrecer una experiencia sencilla y rapida con las redes neuronales, muy a alto nivel y sin
necesidad de profundizar en los entresijos de Tensorflow y el funcionamiento de sus tensores. Ha sido
desarrollada por parte del equipo de investigacion del proyecto ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic
Intelligent Robot Operating System) y su principal autor es Frangois Chollet.
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. Keras

Figura 3-8. Logo de Keras

Entre las principales ventajas de utilizar Keras para el disefio de redes neuronales se encuentra su facil uso, ya
que esta disefiada para ser empleada por personas y no por maquinas; y su modularidad, ya que permite
visualizar muy bien la estructura de capas de la red que se esta disefiando, asi como la gran cantidad de
modulos y restricciones que se pueden afiadir como funciones de activacion, funciones de pérdidas,
optimizadores, regularizadores, etc.

Ademas permite que pueda ser extendida con nuevos modulos, facilitando su creacion o su integracion con
otras herramientas de Python.

La estructura de datos principal de Keras es un modelo, que es la forma de organizar las capas de la red
neuronal. En el siguiente ejemplo se muestra la forma mas sencilla de crear un modelo secuencial (Sequential)
que forma una pila lineal de capas. Este ejemplo esta sacado directamente de la documentacion de Keras.

Ejemplo 3-1. Creacion de un modelo secuencial bdsico en Keras

Se importa el modelo:

from keras.models import Sequential
model = Sequential ()

Se ariaden las capas a dicho modelo:

from keras.layers import Dense

model.add (Dense (units=64, activation='relu', input dim=100))
model.add (Dense (units=10, activation='softmax'))

Se compila y se entrena:

model.compile (loss='categorical crossentropy',
optimizer="'sgd',
metrics=["'accuracy'])

model.fit (x train, y train, epochs=5, batch size=32)

Se generan predicciones sobre datos nuevos:

classes = model.predict (x test, batch size=128)

Notese que cuando se implemente el auto-codificador en capitulos posteriores, sera ligeramente diferente la
forma de afiadir las capas. En lugar de hacerlo con la funcién . add () se realizara llamando directamente a las
capas en la creacion del modelo.


https://keras.io/
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3.3 Software para procesado de imagenes

El tratamiento y procesado de imagenes resulta un punto fundamental en este proyecto. Para la aplicacion en
imégenes de Rayos X, estas tienen un tamafio muy grande que hacen inviable que puedan introducirse en la
red neuronal (problemas de recursos en el equipo, etc.). Es por ello que se hace necesario emplear ciertas
herramientas para diversas acciones sobre las imagenes: leerlas, guardarlas, recortarlas o aplicar previamente
un preprocesado.

A continuacion se resume el software empleado para dichas acciones para la realizacion del trabajo.

3.3.1 Scikit-image

Se trata de una libreria Open Source de Python para el procesado de imagenes. Incluye entre otros algoritmos
de segmentacion, transformaciones, manipulacion del color, analisis y filtrado, etc.

Scikit-image se puede entender como un toolkit de la libreria SciPy, un ecosistema de paquetes para Python
empleados para matematicas, ciencias e¢ ingenieria. Entre dichos paquetes de SciPy se encuentran NumPy
(para matrices multidimensionales) o Matplotlib (para realizar graficas), también empleados en este proyecto.

En su uso para el auto-codificador, es necesario leer un conjunto de imagenes, y posteriormente guardar las
salidas en un formato de imagen determinado. Estas acciones pueden realizarse con dicha libreria o
directamente con Matplotlib. Ademas, scikit-image se ha empleado durante este proyecto para realizar un
“resize” a las imagenes ya recortadas previo a introducirlas en el auto-codificador. Esto finalmente se ha
podido solucionar y no ha sido necesario en la solucion final, pero si que ha formado parte de las pruebas
realizadas durante toda la ejecucion.

3.3.2 PIL (Python Imaging Library)

Esta libreria de Python, al igual que en el caso de Scikit-image, es una libreria de cddigo libre para la apertura,
manipulacion y salvado de imagenes en diferentes formatos.

En este proyecto se ha utilizado PIL principalmente por su versatilidad a la hora de guardar las imagenes, ya
que permite indicar propiedades como la resolucion deseada para un formato determinado, lo que otras
librerias no admiten.

3.3.3 Matlab

Es el software por excelencia empleado para todo tipo de calculo matematico. Sus Ultimas versiones hasta
incluyen herramientas para el tratamiento de algoritmos de aprendizaje maquina.

Sin embargo, ha sido por su potencial para el tratamiento de imagenes por lo que se ha seleccionado para
realizar el preprocesado de las imagenes de Rayos X, el recorte en fragmentos de 200x200 asi como la
posterior lectura de la imagen completa reconstruida tras pasar por el auto-codificador.

Otro de los motivos por lo que se ha elegido es por el manejo y soltura que se tiene con este sofware tras las
practicas en el grado y master, lo que ha facilitado la realizacion de esta parte mas de tratamiento de imagenes
que se excede un poco al alcance del proyecto que esta centrado en el aprendizaje profundo. La version
empleada para la realizacion del proyecto ha sido la R2015a.
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3.34 Aracne

Se trata de un software para el analisis y conteo de hilos de imagenes de Rayos X de lienzos, disefiado por el
Grupo de Aprendizaje, Procesado de sefial y Comunicaciones dentro del Departamento de Teoria de la Sefal y
Comunicaciones de la Universidad de Sevilla. Sus autores son: Juan José Murillo Fuentes, Irene Fondon
Garcia, Marta Ternero Gutiérrez, Lucia Cérdoba-Saborido y Pablo Aguilera Bonet.

Entre los prerrequisitos para ejecutar Aracne se necesita tener previamente instalado MATLAB® Compiler
Runtime MCR V9.4. En el siguiente enlace puede encontrarse un manual de uso de Aracne con toda la
informacion acerca de la instalacion y ejecucion del mismo: http://grupo.us.es/gapsc/aracne/manual/.

Esta herramienta sera utilizada para comparar los resultados de las imagenes a la salida del auto-codificador,
comparandolo con la imagen original y con el procesado con el algoritmo de PCA. El software realiza un
conteo de los hilos verticales y horizontales y muestra una serie de graficos como mapas de colores e
histogramas, asi como estadisticas ttiles para el analisis de las soluciones.
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Figura 3-9. Ejemplo de resultados del software Aracne (obtenido de su web [6])


http://grupo.us.es/gapsc/aracne/manual/

4 CONFIGURACION Y PRUEBAS INICIALES

partir de este capitulo y los siguientes, se va a exponer el disefio y la implementacion de un auto-
codificador con el objetivo puesto en la aplicacion de éste sobre las imagenes de Rayos X de cuadros,
empleando las herramientas vistas anteriormente.

En concreto, en este capitulo se va a exponer la configuracion basica del equipo para poder ejecutar el codigo
desarrollado posteriormente, y se comenzara con un disefio basico de un autoencoder aplicado a una base de
datos de imagenes de digitos manuscritos.

4.1 Configuracion del sistema

En esta seccion se va a exponer la configuracion del equipo que se ha necesitado para la realizacion del
trabajo. Las caracteristicas del sistema donde se ha desarrollado el proyecto son las siguientes:

Tabla 4-1. Caracteristicas de sistema donde se ha desarrollado el proyecto

Elemento Valor

Sistema Operativo Microsoft Windows 10 Pro
Tipo de sistema x64

CPU Intel Core 17 hasta 3.6 GHz
RAM 8 GB

GPU NVIDIA GeForce 930M

En primer lugar, para el lenguaje Python es necesario un entorno de desarrollo. Para el caso de Windows, se ha
empleado la distribucion Anaconda, una plataforma para Python que incluye numerosos modulos y
proporciona una forma sencilla de administrar la instalacion de paquetes o librerias (“conda”)®.

Anaconda ya incluye muchos paquetes basicos de Python como NumPy, SciPy, Matplotlib o scikit-learn entre
otros. Sin embargo, sera necesario instalar los paquetes de Keras y Tensorflow. Para ello se abrira una consola

¢ Puede descargarse el software Anaconda directamente desde este enlace: https://www.anaconda.com/download/
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de comandos del propio entorno (Anaconda Prompt) y se ejecutara lo siguiente:

#conda install -c conda-forge keras
#conda install tensorflow

Sin embargo, el entrenamiento de una red neuronal con cierta complejidad ejecutando Tensorflow por defecto
realizando los célculos con la CPU puede dar lugar a ejecuciones con una lentitud extrema, incluso llegando a
bloquear el equipo.

Para evitar esto, se decide cambiar la configuracion para que se ejecute en la GPU (unidad de procesamiento
de graficos), de forma que se acelere el funcionamiento de aplicaciones dedicadas al deep learning, analisis y
otros algoritmos de ingenieria. La idea es que se asigne a la GPU las partes donde la computacién es mas
intensa, mientras que el resto del codigo se desarrolla en la CPU.

Application Code

Compute intensive operations

‘ Sequential CPU code

=10% of code

L —

Matti<core CPU

g

Figura 4-1. Funcionamiento de aceleracion por GPU (Fuente: zdnet.com)

Para ejecutar Tensorflow mediante GPU (en este caso de NVIDIA), sera necesario instalar en el equipo una
serie de drivers (si no los trae ya instalados por defecto):

e CUDA Toolkit: Entorno de desarrollo para la creacion de aplicaciones aceleradas por GPU.
e cuDNN: Libreria para redes neuronales aceleradas por GPU.

Tras configurar el equipo para poder ejecutar la aceleracion por GPU, sera necesario reinstalar Tensorflow, en
este caso la version dedicada para GPU. Si no se desea eliminar la version anterior, se puede crear un nuevo
entorno en Anaconda, donde se indique la version de python con la que se desea trabajar:

#conda create -n tensorflow-gpu python=3.5.2
#activate tensorflow-gpu
Una vez nos encontramos en el nuevo entorno, se instalara la version de Tensorflow dedicada a GPU (se debe

recordar que al estar en un nuevo entorno serd necesario instalar en este también la libreria de Keras):

#conda install -c conda-forge tensorflow-gpu

Se puede comprobar que se esta usando la GPU en Tensorflow tras la instalacion de la siguiente forma:


https://www.zdnet.com/article/gpu-databases-are-coming-of-age/
https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit
https://developer.nvidia.com/cudnn
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#python
fimport tensorflow as tf
#sess = tf.Session(config=tf.ConfigProto(log device placement=True))

Con esta configuracion ya es posible la ejecucion de los algoritmos de deep learning empleados a lo largo de
este proyecto. Si se desea ademas utilizar la herramienta TensorBoard, sera necesario realizar la siguiente
instalacion (de nuevo desde la consola de comandos de Anaconda):

#conda install -c conda-forge tensorboard

Es posible que tras la instalacion se obtenga un error de este estilo al intentar ejecutar Tensorboard

serialized pb= b ('\nttensorboard/plugins/audio/plugin data.proto\xl2\xObtens
orboard\" }\n\x0f\x41ludioPluginData\x12\x0f\n\x07version\x18\x01
\x01 (\x05\x12\x37\n\x08\x65ncoding\x18\x02
\x01 (\x0e\x32%.tensorboard.AudioPluginData.Encoding\"
\n\x08\x45ncoding\x12\x0b\n\x07UNKNOWN\x10\x00\x12\x07\n\x03WAV\x10\x0b\x62\x
O6proto3")

TypeError:  init () got an unexpected keyword argument
'serialized options'

El problema que se da con este error es que la version de TensorBoard es diferente a la instalada previamente
de Tensorflow. Para solucionar el problema, pasa por actualizar el que tenga una version inferior. En este caso,
la version mas antigua era la de Tensorflow, por lo que para actualizarlo:

#conda upgrade -c conda-forge tensorflow

Notese que esta actualizacion es para la version normal de Tensorflow, para la version que emplea la GPU
habra que actualizar el paquete correspondiente. Tras solucionar este problema, se podra ejecutar Tensorboard
que como ya se comento anteriormente funciona como un servidor web local.

#tensorboard --logdir=/tmp/tb
TensorBoard 1.9.0 at http://DESKTOP-M1SPAAK:6006 (Press CTRL+C to quit)

4.2 Pruebas iniciales con MNIST

Las primeras implementaciones realizadas parten de un auto-codificador muy sencillo, que se va a ir haciendo
cada vez mas complejo hasta llegar al objetivo deseado. Para estas primeras pruebas, se va a utilizar la base de
datos (dataset) MNIST, que ofrece imagenes de digitos manuscritos para emplearlos en algoritmos de Deep
Learning, con un total de 60000 imagenes de entrenamiento y 10000 para testeo.

Antes que nada, sera necesario importar las librerias que vamos a emplear: en principio las capas basicas para
construir el auto-codificador con Keras, asi como el modelo para su posterior entrenamiento.
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from keras.layers import Input, Dense
from keras.models import Model
import numpy as np

La carga de dicho dataset en Keras es muy sencilla, se puede tener disponible para su uso con tan solo un par
de lineas de cddigo:

from keras.datasets import mnist
(x_train, ), (x test, ) = mnist.load data()

MNIST incluye las imagenes y sus respectivas etiquetas para poder emplearlo en algoritmos de clasificacion.
Como ya se ha comentado, un auto-codificador es un modelo de aprendizaje no supervisado, por lo que no
requiere de las etiquetas para su funcionamiento. Es por ello que durante la carga de los datos se descartan
dichas “labels”. A continuacion se van a ir detallando algunas de las pruebas realizadas con esta base de datos.

4.21 Autoencoder no convolucional

El primer auto-codificador desarrollado sigue la estructura de un “undercomplete autoencoder”, siendo la capa
de entrada el conjunto de la imagen del digito manuscrito, y la salida este mismo conjunto tras la
decodificacion. Se tiene una capa oculta que es la encargada de “codificar”.

En este caso, al ser una red neuronal basica (no convolucional), los datos de entrada no pueden tener varias
dimensiones. Esto significa que se hace necesario “aplanar” las imagenes de 28x28 a vectores de tamafio 784.

x _train = x train.reshape((len(x_train), np.prod(x train.shape[l:])))
X test = x test.reshape((len(x test), np.prod(x test.shapell:])))

4211 Autoencoder basico

A continuacion se van a resumir algunas de las lineas de codigo principales para este auto-codificador, de
forma que se sienten las bases para el resto. Basicamente, se definen las tres capas, que en este caso seran
densas, es decir, completamente conectadas. La capa oculta convertira la entrada en un vector de dimension
32. Posteriormente construiremos el modelo a partir de las capas definidas.

# Tamano de la representacidén codificada
encoding dim = 32

# Crea espacio para la entrada
input img = Input (shape=(784,))

# Capa "encoded": es la representacion codificada de la entrada
encoded = Dense (encoding dim, activation='relu') (input_ img)
# Capa "decoded": es la reconstruccion de la entrada

decoded = Dense (784, activation='sigmoid') (encoded)

# Creacion del modelo, gque mapea una entrada a su reconstruccion
autoencoder = Model (input img, decoded)



Auto-codificadores para deteccion y procesado de imagenes 33

Tras definir el modelo, el siguiente paso sera compilarlo y entrenarlo. En este caso se empleara una funcion de
pérdidas de entropia cruzada binaria, que ya se expuso en el apartado 2.2.1.1.

autoencoder.summary ()

autoencoder.compile (optimizer="'adadelta', loss="'binary crossentropy',
metrics=["accuracy"])

h = autoencoder.fit(x train, x train,
epochs=20,
batch size=256,
shuffle=True,
validation data=(x_test, x test))

La funcién summary() te muestra un resumen de la red que se ha disefiado. Esto viene muy bien para tener
claros los parametros y las dimensiones de la red, sobre todo cuando se vuelve mas compleja.

Layer (type) Output Shape Param #
input 2 (InputLayer) (None, 784) 0
dense 1 (Dense) (None, 32) 25120
dense 2 (Dense) (None, 784) 25872

Total params: 50,992
Trainable params: 50,992
Non-trainable params: 0

Una vez finalizado el entrenamiento de la red neuronal, podremos obtener diversos tipos de resultados. El mas
importante es la salida del autoencoder para ciertas imagenes de validacion. Esto se consigue con la funcion
predict() sobre el propio modelo:

decoded imgs = autoencoder.predict (x test)

Con esto podemos posteriormente representar la salida de la red neuronal y comparar los resultados con la
entrada. En este caso, la salida obtenida con este autoencoder es la siguiente:

zizl/jeldlrle]alel?
7]z]/]ol4]/]9]a]5]17

Figura 4-2. Salida de auto-codificador basico (no convolucional) con MNIST

Existen una serie de estadisticas que pueden obtenerse para ver como se ha desarrollado el entrenamiento del
modelo. Las mas interesantes son la exactitud (“accuracy”) del modelo, y la minimizaciéon de la funcion de
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pérdidas durante el entrenamiento. Para poder obtener dicha informacion, debe indicarse como parametro a la
hora de compilar el auto-codificador (metrics=["accuracy"]).

La funcion history() actia como un “callback™ para obtener diferentes valores internos del modelo durante el
entrenamiento. Entre las propiedades de esta funcion se encuentra la propiedad de “log” que incluye los
valores de exactitud y pérdidas durante el entrenamiento y la validacion’.

acc = h.history["acc"]

loss = h.history["loss"]
acc_val = h.history(["val acc"]
loss val = h.history["val loss"]

El valor de “accuracy” se obtiene como la media de los diferentes valores obtenidos en los “batchs” anteriores,
realizando una comparacion entre la salida predicha y la salida real (en el caso del autoencoder seria el mismo
valor de entrada). Keras emplea la siguiente férmula en su codigo a nivel de Tensorflow:

K.mean (K.equal (y true, K.round(y pred)))

Para el valor de “loss” ocurre lo mismo que en el caso anterior, calculando el valor de la funcion de pérdidas
minimizada a través de la media de los "batchs™ anteriores. En nuestro caso, como ya se ha comentado
previamente, se ha utilizado la funcion de pérdidas de entropia cruzada binaria (ecuacion (2-6)). A nivel de
cddigo de Keras, directamente 1lama a la funcion “categorical _crossentropy” de Tensorflow:

K.categorical crossentropy(y true, y pred)

Estos valores pueden ser representados en graficas para ver su evolucion, tanto para los datos de entrenamiento
como para los de validacion:

acc (r) y acc_val (b) loss (r) y loss_val (b)

0al 0.35
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079
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076

00 25 50 75 100 115 150 175 00 25 50 75 100 125 150 175
Figura 4-3. Gréficas de “accuracy” y “loss” para autoencoder basico
Como se ha visto en este caso, el uso de Keras facilita muchisimo la creacion de la red neuronal, permitiendo

que se obtengan resultados facilmente sin necesidad de un codigo complejo. Ademas, es capaz de adaptarse a
las necesidades y a la complejidad que se le quiera dar al modelo.

7 Uso de callbacks en Keras: https://keras.io/callbacks/


https://keras.io/callbacks/
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4.21.2 Autoencoder disperso

La siguiente prueba realizada es ver qué pasa si a la configuracion inicial le afiadimos cierto valor de
dispersion. Se va a aplicar una regularizacion de actividad sobre la capa oculta, del tipo L1 (esto se expuso en
el apartado 2.2.1.2.1), en el que el valor “10e-7" se corresponde con el valor de A a utilizar. Este valor se ha
tomado como base para posteriormente encontrar cual seria el que mejor resultado obtendria sobre la red.

encoded = Dense (encoding dim, activation='relu',
activity regularizer=regularizers.ll (10e-7)) (input img)

Para encontrar el valor 6ptimo de este parametro se ha realizado una validacion cruzada sobre la red neuronal.
Esto se ha realizado en primer lugar creando el modelo del autocodificador (al igual que antes), pero
incluyéndolo en una funcién que posteriormente serd llamada pasandole el valor correspondiente del “activity
regularizer”.

def crear modelo( reg value ):

return autoencoder

La libreria scikit-learn incluye la funcion StratifiedKFold que permite realizar una validacion cruzada de
forma automatica. No obstante, no se ha podido emplear ya que esta definida para un conjunto de datos planos,
es decir, no puede tener dos dimensiones como es el caso de las imagenes.

Se podria haber probado realizando un “reshape” sobre los valores de las imagenes, pero finalmente se ha
optado por realizar la validacion cruzada de forma manual, empleando el 70% de los datos de entrenamiento
para “train” y el 30% restante para los datos de validacion cruzada (cv). Los pasos seguidos para su
implementacion son los siguientes:

e Enun bucle en el que se haran las diferentes iteraciones con divisiones de los datos, se realiza esto de
forma aleatoria (empleando funcién de “numpy”):

indices = np.random.permutation (m)
ind tr=indices[:n_ tr]
ind cv=indices[n tr:]

Xtr=x train[ind tr,:];
Xcv=x_ train[ind cv, :];

e Dentro de otro bucle for que recorre el vector de valores para el “activity regularizer” se crea en cada
iteracion el modelo con el valor en ese momento y se entrena el modelo.

model = crear modelo (reg value)

e A la salida del entrenamiento se obtiene el valor de “accuracy” de los datos de validacion, que se
almacena en una matriz.

o Al finalizar todas las iteraciones se nos queda una matriz en este caso de las siguientes dimensiones:
o 4x5 - 4 iteraciones permutacion de datos, 5 valores diferentes de “activity regularizer”

o Por ejemplo, en una de las pruebas se obtiene lo siguiente:
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array ([

[ 0.80421117, 0.80056449, 0.80625 , 0.8089273 , 0.8089601 1,
[ 0.80411671, 0.80074355, 0.80569536, 0.80852438, 0.80848455],
[ 0.80505152, 0.79424667, 0.80685452, 0.80947853, 0.80937939],
[ 0.80417297, 0.80417092, 0.80670621, 0.80847591, 0.80850106]1)

o Tras ello se calculan las medias de las iteraciones para cada uno de los valores del parametro,
obteniendo a la salida lo siguiente:

Valor de regularizer: 0.0001 Media accuracy: 80.4388092359%
Valor de regularizer: 1le-05 Media accuracy: 79.9931405597%
Valor de regularizer: 1le-06 Media accuracy: 80.6376522475%
Valor de regularizer: le-07 Media accuracy: 80.8851526909%
Valor de regularizer: 1e-08 Media accuracy: 80.8831278086%

Para el ejemplo expuesto (que es el mismo modelo que el autoencoder basico), se observa que tras la
validacion cruzada el que obtiene mejor “accuracy” es el 1e-07, aunque por muy poca diferencia con el resto.

Con esta prueba se ha querido tener claro el concepto de dispersion aplicado sobre una red neuronal
tradicional, y ver como se puede realizar una validacion cruzada de los datos para encontrar el mejor valor. En
apartados posteriores en los que se disefie un autoencoder convolucional se vera como la dispersion se regulara
directamente con una capa adicional de Dropout, otro tipo de regularacion de dispersion y cuyo
hiperparametro ya se expuso en el apartado 3.1.2.4.

4.2.2 Autoencoder convolucional

Ahora se realiza la prueba de introducir los datos en un auto-codificador convolucional. Para este caso, los
datos de entrada tienen un tratamiento diferente, los valores no se aplanan como en el caso no convolucional,
sino que se mantienen en 2D. Ademas, como la base de datos MNIST es en blanco y negro, tan solo se tendra
un canal en la capa de entrada (si la imagen por ejemplo es en color se podra cambiar para tres canales).

La estructura de capas de un autoencoder convolucional ya se vio en la subseccion 2.2.2, que aplicado para las
funciones en Keras se resume en:

e Codificacion: capas de Conv2D 'y MaxPooling2D
e Decodificacion: capas de Conv2D 'y UpSampling2D

El ejemplo que se ha implementado en este caso es el representado en la figura:
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Figura 4-4. Arquitectura de capas autoencoder convolucional (version 1)
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Como puede observarse es una red neuronal convolucional profunda con numerosas de las capas indicadas.
Este modelo sera el que se vaya a ir modificando en funcion de las necesidades y los resultados.

El modelo de este autoencoder convolucional bésico escrito en Keras es el siguiente:

# Capa de entrada

input img = Input (shape=(28, 28, 1))

# Codificador

x = Conv2D(1l6, (3, 3), activation='relu',6 padding='same') (input img)
capal = MaxPooling2D((2, 2), padding='same') (x)

x = Conv2D (8, (3, 3), activation='relu', padding='same') (capal)
capa?2 = MaxPooling2D((2, 2), padding='same') (x)

x = Conv2D (8, (3, 3), activation='relu', padding='same') (capaZ2)

encoded = MaxPooling2D( (2, 2), padding='same') (x)

# Decodificador

x = Conv2D(8, (3, 3), activation='relu', padding='same') (encoded)
capa3 = UpSampling2D((2, 2)) (x)
x = Conv2D (8, (3, 3), activation='relu', padding='same') (capa3l)

capad4 = UpSampling2D((2, 2)) (x)

x = Conv2D(le, (3,

3)

activation='"'relu') (capa4)

capab = UpSampling2D( (2, 2)) (x)

# Capa de salida

decoded = Conv2D (1

, (3, 3), activation='sigmoid',

padding='same') (capab)

El resto de pardmetros a la hora de entrenar el modelo se han mantenido con respecto al caso no
convolucional. También se han tomado todos los datos de MNIST, y el entrenamiento se ha efectuado con 20

“epochs”.

Como puede verse en el resumen de capas, a pesar de ser una estructura mucho mayor, el nimero de
parametros es muy inferior al necesario para el caso no convolucional, lo que hace que se mejore la velocidad

de entrenamiento.

Layer (type)

Output Shape

input 5 (InputLayer)

(None, 28, 28, 1)

conv2d 13 (Conv2D)

(None, 28, 28, 16)

max pooling2d 5 (MaxPoolingZ2 (None, 14, 14, 16)

conv2d 14 (Conv2D)

(None, 14, 14, 8)

1160

max_poolingZd_6 (MaxPooling2 (None, 7, 7, 8)

conv2d 15 (Conv2D)

(None, 7, 7, 8)

584

max _pooling2d 7 (MaxPooling2 (None, 4, 4, 8)

conv2d 16 (Conv2D)

(None, 4, 4, 8)

584

up sampling2d 7 (UpSampling2 (None, 8, 8, 8)

conv2d 17 (Conv2D)

(None, 8, 8, 8)

584

up sampling2d 8 (UpSampling2 (None, 16, 16, 8)

conv2d 18 (Conv2D)

(None, 14, 14, 106)

1168

up sampling2d 9 (UpSampling2 (None, 28, 28, 16)
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conv2d 19 (Conv2D) (None, 28, 28, 1) 145

Total params: 4,385
Trainable params: 4,385
Non-trainable params: O

4221 Andlisis de capas internas de auto-codificador convolucional

Para estudiar como se comporta el autoencoder a través de las capas ocultas se va a representar la salida de
alguna de ellas. Cada una de las capas que se ha sefialado de color rojo o azul se ha representado unos digitos
para ver su transformacion. En el caso de las marcadas de color azul, son las salidas de la “codificacion” y
“decodificacion”

Se ha tenido que estudiar como son las dimensiones de cada capa para poder representar dicha salida. Las
capas intermedias seleccionadas se han tomado (a excepcion de la “codificada” y “decodificada™) tras la salida
de realizar la convolucion y el muestreo.

También se muestra en el siguiente andlisis la representacion del filtro de cada capa convolucional (pesos),
para ver cdmo evolucionan a la vez que los datos conforme se avanza en la red neuronal.

En las figuras se representan en la parte superior los pesos y en la parte inferior las salidas de cada una de las
“capas”.
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Figura 4-5. Analisis de capas de codificacion en autoencoder convolucional
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Figura 4-6. Analisis de capas de decodificacion en autoencoder convolucional

Los resultados a la salida de este autoencoder, en principio parecen ser peores que en el caso no convolucional,
pero se vera con las diferentes modificaciones realizadas que finalmente se mejoraran.

Los valores obtenidos de “accuracy” y pérdidas para este ejemplo son:
e Accuracy: 81.5683671951%
o Loss: 14.1179821253%

4.2.2.2 Anadiendo ruido al auto-codificador convolucional

Ahora nos preguntamos qué pasa si a los datos de entrada se le afiade ruido. Esto es la idea del Denoising
autoencoder (DAE), que pretendia evitar que aprendiera la matriz identidad a partir de afiadir ruido.

Nuestro objetivo de hacer esta prueba es ver si realmente el modelo es robusto frente al ruido, ya que cuando
se aplique a las imagenes de Rayos X tendran bastante ruido que sera necesario que se elimine.

El modelo del autoencoder se ha modificado con respecto al anterior, disminuyendo el nimero de capas. Es
por ello que se hara también la misma prueba sin afiadirle ruido a este modelo de autoencoder.
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Figura 4-7. Arquitectura de capas autoencoder convolucional (version 2)

Si se entrena el modelo con los datos de entrada sin introducir aun el ruido, se obtiene a la salida una
“accuracy” sobre los datos de validacion de un 82.40%.

Epoch 18/20
6000,/6000 [ 1 - 3s 496us/step - loss: @.8837 - acc: B.8131 - val_loss: ©.8822 -

val acc: 9.8239

Epoch 19/20

6000,/6000 [ 1 - 3s 496us/step - loss: ©.8838 - acc: ©.8131 - val loss: 0.0778 -
val_acc: 9.8248

Epoch 28/28

6000/6000 [ ] - 3s 49%6us/step - loss: ©.8829 - acc: ©.8132 - val loss: ©.0811 -

val_acc: 0.8240

zl/jeldlrvlalelz
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Figura 4-8. Resultados autoencoder convolucional (version 2) sin ruido

Ahora se introduce a los datos de entrada un ruido gaussiano con un factor de un 0.7:

Figura 4-9. Datos de entrada modificados con un ruido gaussiano

noise factor = 0.7

x train noisy = X train + noise factor * np.random.normal (loc=0.0,
scale=1.0, size=x train.shape)

X _test noisy = x test + noise factor * np.random.normal (loc=0.0, scale=1.0,
size=x test.shape)
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x train noisy = np.clip(x train noisy, 0., 1.)
x test noisy = np.clip(x test noisy, 0., 1.)

Si se vuelve a entrenar el modelo con estos datos de entrada modificados, se obtiene una “accuracy” sobre los
datos de validacion de un 81.30%.

Epoch 18/20

6000,/6000 [ 1 - 3s 500us/step - loss: 8.1437 - acc: 0.8045 - val_loss: 0.1426 -
val acc: 8.8116

Epoch 19/20

6000,/6008 [ 1 - 3s 499%us/step - loss: 8.1433 - acc: ©.8046 - val_loss: 8.1394 -
val_acc: 0.8181

Epoch 20/20

6000/6008 [ 1 - 3s 49%us/step - loss: 8.1421 - acc: 8.8049 - val loss: 8.1398 -
val_acc: ©.8130

zl/jolalrlvlal<]?
EAUOfnENEa

Figura 4-10. Resultados autoencoder convolucional (version 2) con ruido

Se observa que cuando se introduce ruido la salida tiene un valor de exactitud inferior al caso de si no se
incluye el ruido. Esto se puede observar también en la representacion de los digitos efectuada, que la
reconstruccion en el caso de tener ruido es mas borrosa.

Entonces uno se puede preguntar por qué se le afiade ruido si realmente los resultados no mejoran. Es una
forma de comprobar que el autoencoder funciona de forma muy correcta para eliminar el ruido (robustez
frente a ruido).

Para el caso SIN ruido, al tener un mayor nimero de neuronas que las dimensiones de la entrada, realmente el
autoencoder hace poco: solo se encarga de copiar, no se queda con la informacion relevante. El autoencoder
se comporta como una matriz identidad.

El hecho de tener ruido le obliga a extraer la informacion importante. Realmente es un método de
regularizacion al igual que la dispersion para evitar este problema de copia directa.

4.2.2.3 Decisiones sobre el modelo convolucional

Como ya se comentd en la seccion 3.1 existen una serie de parametros que nos permiten tomar decisiones
acerca del disefio del autoencoder. Con las pruebas realizadas ya se han tenido en cuenta algunos de ellos,
como por ejemplo las funciones de activacion a emplear en la red (ReLU y sigmoide) asi como el padding
para cuadrar las salidas de las capas y el stride (que esta puesto por defecto a 1).

Este apartado se va a centrar en las pruebas sobre otros dos conceptos: Batch Normalization y Dropout. Para
ello se va a emplear el autoencoder convolucional version 1 que es la primera prueba de red neuronal
convolucional realizada.

Con este modelo, si volvemos a entrenar en este caso con 50 “epochs”, los resultados son los siguientes
(incluyendo valores de “accuracy” y “loss”):
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Accuracy: 81.9757646084%
Loss: 12.4287779808%
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Figura 4-11. Resultados autoencoder convolucional (version 1)

Para el caso de Batch Normalization, lo que se hace es desglosar la capa de convolucion poniendo aparte la
funcion de activacion. Entre estas dos, se introduce la nueva capa de batch normalization. Esto se va a realizar
para cada capa de convolucion interna.

Un ejemplo de como quedaria en la estructura de capas es el siguiente (para simplificar en la memoria no se
vuelve a copiar toda la estructura completa):

Layer (type) Output Shape Param #
input 9 (InputLayer) (None, 28, 28, 1)_________6 _________
conv2d 51 (Conv2D) (None, 28, 28, 106) 160

batch normalization 15 (Batc (None, 28, 28, 16) 64
activation 15 (Activation) (None, 28, 28, 106) 0

max pooling2d 22 (MaxPooling (None, 14, 14, 16) 0

La salida obtenida tras entrenar de nuevo el modelo con las capas de Batch Normalization es la que se muestra
a continuacion, en la que se observa que el resultado del “accuracy” para los datos de validacion es mucho mas
regular que en el caso no normalizado.

Ademas se observa a simple vista en los digitos representados que la salida se visualiza mejor que en el caso
anterior.
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Accuracy: 81.9804850101%
Loss: 12.8395658493%
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Figura 4-12. Resultados autoencoder convolucional (version 1) con Batch Normalization

Se introducen ahora las capas de Dropout de forma independiente (el mismo modelo sin tener en cuenta Batch
Normalization). Este Dropout puede realizarse de dos formas, agregandolo solo en tras la capa de entrada o
incluyéndolo también sobre las capas internas al igual que se ha realizado con el Batch Normalization.

En el ejemplo se va a afiadir un dropout del 20%, es decir, 1 de cada 5 neuronas se desactivara aleatoriamente
en cada actualizacion.

La primera prueba realizada consiste en introducir esta regularizacion directamente sobre la entrada:
input img = Input (shape=(28, 28, 1))

x = Dropout (0.2) (input_img)
x = Conv2D(16, (3, 3), activation='relu', padding='same') (x)

La segunda prueba consiste en incluir el Dropout (DP) también en las capas internas al igual que se hacia con
Batch Normalization (en este caso no es necesario separar la funcion de activacion).

conv2d 72 (Conv2D) (None, 28, 28, 106) 160
dropout_3 (Dropout) (None, 28, 28, 16) 0
max pooling2d 31 (MaxPooling (None, 14, 14, 16) 0
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Accuracy: 81.9891580582%
Loss: 12.2889848948%
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Figura 4-13. Prueba AE convolucional (version 1) con DP=0.2 solo en la entrada
Accuracy: 81.7068883419%
Loss: 15.8686672688%
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Figura 4-14. Prueba AE convolucional (version 1) con DP=0.2 en la entrada y en capas internas

Con Dropout solo en la capa de entrada mejora minimamente con respecto al caso basico de autoencoder
convolucional. Sin embargo, cuando se afiade DP en las capas internas se observan peores resultados. Esto no
es raro, estamos desactivando neuronas aleatoriamente pero no estamos haciendo gran cantidad de iteraciones
ni tenemos una gran red neuronal, por lo que en principio parece 16gico pensar que el modelo pueda empeorar.
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Por ultimo, quedaria la prueba en la que se incluyen tanto la regularizacion de Dropout como el Batch
Normalization (BN). Igualmente, lo realizamos en dos ejecuciones distintas: una cuando el DP se aplica solo a
la entrada y otra en la que se aplica también en las capas internas.

Accuracy: 82.2243623734%
Loss: 15.2287963152%

zl/jelalr<lalslz
Z]/jolad/r]als]7

acc (r) y acc_val (b) loss (r) y loss_val (b}
0825
0.6
0800
0775 05
0.750
0.4
0725
0.3
0.700
0675 02
0650
T T T T T T D‘ 1 T
0 0 0 £l a0 50 0 10 0 30 40 50

Figura 4-15. Prueba AE convolucional (version 1) con BN y DP=0.2 en la entrada

Accuracy: 81.8663259983%
Loss: 23.6287192583%
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Figura 4-16. Prueba AE convolucional (version 1) con BN y DP=0.2 en la entrada y en capas internas
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Seguimos teniendo grandes valores de pérdidas en la validacion uniendo el batch normalization junto con el
dropout. Al igual que se comentaba en el caso de usar solo el dropout, en este caso no tenemos muchas
iteraciones ni una gran cantidad de neuronas.

En algunos casos de los mostrados se ha podido observar un efecto curioso en las graficas de pérdidas: los
valores de las pérdidas de validacion en las primeras etapas son menores que las de entrenamiento. Esto a
pesar de parecer ilogico que se obtenga mejor resultado al comienzo con las muestras que se van a predecir,
puede deberse a que el nimero de muestras de entrenamiento es tres veces mayor que las de validacion (75-
25). Dado que el error se calcula sobre todas las muestras, se podria esperar que la medida de las pérdidas al
comienzo sea también algo menor en los datos de validacion. Esto se corrige posteriormente en las siguientes
etapas en las que ambas graficas se aproximan.

Con esto ya hemos realizado un primer analisis de las posibilidades que nos ofrece el modelo y como se
comporta ante determinados cambios introducidos. Esto serd muy diferente en funcion de los datos de entrada,
y habra que redisefiar la red para que se llegue a la solucidn deseada.

En el proximo capitulo se extrapolara esto a la aplicacion de las imagenes de Rayos X de cuadros, intentando
llegar a una solucion 6ptima a la salida del auto-codificador.



5 APLICACION SOBRE IMAGENES DE RAYOS X
DE CUADROS

Aprendi que lo dificil no es llegar a la cima, sino jamds
dejar de subir.

- Walt Disney -

técnicas actuales que permite la tecnologia se pueden obtener nuevas propiedades de las obras que no se

El ambito del estudio de la Historia del Arte se esta viendo en auge en tanto que mediante el uso de las
conocian anteriormente.

Se va a aplicar lo estudiado anteriormente sobre los auto-codificadores sobre unas imagenes de Rayos X de
obras de arte para ver si se pueden obtener ciertas caracteristicas interesantes. La salida del autoencoder
deberia haber eliminado en cierto modo el ruido que contiene la radiografia: grietas, cortes, etc. La idea
principal es que los hilos que forman el tejido sean observables facilmente. Con esto, y como ya se comento
durante la introduccion, puede servir de tarea previa importante para realizar luego analisis de conteo o analisis
de los patrones de entrelazado de los tejidos.

En la siguiente ilustracion se ha tomado de ejemplo la radiografia de la obra “Retrato de un hombre viejo con
barba” de Vincent Van Gogh (una de las imagenes utilizadas para la realizacion del proyecto cedidas por el
RKD) para mostrar de forma clara cudl es el objetivo final de esta aplicacion.

R HHNHE

r

Figura 5-1. Ejemplo de tratamiento de imagen de Rayos X tras pasar por un autoencoder
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A la izquierda se puede observar la radiografia con un zoom de un recorte de la imagen realizado a 200x200,
mientras que a la derecha se observa la imagen reconstruida tras haber pasado por el auto-codificador, y de
nuevo un zoom de un recorte a 200x200 de esta imagen de salida.

La diferencia entre ambas es notable, mientras que en el original resulta bastante complicado distinguir los
hilos, a la salida se ha procesado la imagen y reducido el ruido, lo que hace que los hilos se muestren de
manera mucho mas visible al 0jo humano.

Para lograr esto, se ha planteado una arquitectura sobre Matlab y Python con varias partes bien diferenciadas
para lograr el tratamiento de la imagen que se desea realizar. En la siguiente figura se puede observar la idea
principal de dicha arquitectura desarrollada.

i & R

e

Fragmentos de entrada Fragmentos de salida
de 200x200 de 200x200
Preprocesado y Autoencoder Reconstruccion de la
division de la imagen imagen de salida
{ r I r )
Matlab Python

Figura 5-2. Arquitectura principal de la aplicacion sobre Rayos X de cuadros

Esta idea se va a ver modificada en cuanto a que diferenciaremos por un lado el entrenamiento del auto-
codificador, en el que se le pasara como entrada diversos fragmentos de diferentes imagenes para lograr un
algoritmo generalista, y por otro lado la parte en la que una vez entrenado el autoencoder, se le pasa como
entradas todos los fragmentos de un lienzo y su salida posteriormente es reconstruida.

Todo esto se va a detallar en las siguientes secciones, que se han ordenado segiin las 3 fases de la arquitectura
presentada.

A continuacion se muestra un listado con el conjunto de imagenes de Rayos X que se ha trabajado, y que iran
apareciendo a lo largo de esta memoria.

Tabla 5-1. Listado de imagenes de Rayos X de cuadros

Nombre imagen Cuadro Pintor Cedida por

F00205p01 Retrato de un hombre viejo con ~ Vincent van Gogh RKD
barba

F00651p01 Jardin del Hospital de Saint-Paul ~ Vincent van Gogh RKD
(La caida de las hojas)

MNP07905200xf  Dos racimos de uvas con una Miguel de Pret Museo Nacional del Prado
mosca

MNP07906a00xf  Dos racimos de uvas Miguel de Pret Museo Nacional del Prado

p01175p02xf2017  Mercurio y Argos Diego Velazquez Museo Nacional del Prado
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5.1 Preprocesado y division de la imagen

En la siguiente ilustracion se ha detallado un diagrama de flujos con los diferentes pasos que se siguen en el
cddigo generado para esta primera fase, realizado en Matlab (preprocesado_imagenRayosX.m).

@procesado_imagenRayo@

lectura
imagen

célculo de marco
exterior a eliminar

Preprocesado

preprocesar
imagen

Recorte en fragmentos

bucle for:
recorrer alto de
imagen (y) cada
200 pixeles

bucle for:
recorrer ancho de
imagen (x) cada
200 pixeles

fragmento de
200x200

guardar imagen
recortada
Fin iteracién ancho
imagen (x)

Fin iteracion recorrer
alto imagen (y)
Guardar fichero con
info de imagen original

\
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guardar imagen
original sin marco
exterior

Fin
Geprocesado_imagenRayoD

Figura 5-3. Diagrama de codigo Matlab para preprocesado_imagenRayosX.m
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Debido a limitaciones computacionales, no es posible pasarle una imagen completa de gran tamafio como
entrada al auto-codificador. Es por ello que la primera fase previa al entrenamiento pasa por dividir la imagen
en fragmentos mas pequefios que si puedan ser procesados por la red neuronal.

Esta division se ha realizado en fragmentos de 200x200 pixeles. Se ha decidido tomar este tamafio porque en
la conversidn a centimetros supone aproximadamente que sea de 1cm x lcm, lo cual es un tamafio estandar
que suele ser empleado en el problema en cuestion.

Ademas de este particionado, se le realiza un preprocesado a la imagen de Rayos X. Esto se hace para
normalizar los fragmentos, de forma que todos tengan media 1 y varianza 0. También se le hace el
complemento a la imagen (inversa) de manera que los ceros se convierten en unos y viceversa. Esto
simplemente se realiza porque posteriormente se podran visualizar mejor los hilos, al invertirse los blancos y
los negros.

Los fragmentos no se obtienen de la imagen completa: se realiza un recorte de un 10% de los margenes
externos de ésta. Esto se debe a que la mayoria de las radiografias con las que se ha trabajado incluyen un
borde donde se ha grabado informacion de la imagen (nombre, identificacion, etc.). Como esto no se desea
para el entrenamiento del autoencoder, se elimina.

Dentro de la parte en la que se realizan los recortes, se recorren bucles con el tamafio del ancho y alto de la
imagen, saltando en bloques de 200 pixeles, y generando dicho recorte de 200x200, el cual sera guardado en el
directorio indicado como parametro.

Tras recorrer estos bucles, se guarda un pequefio fichero en el mismo directorio con la informacién acerca de
la imagen original que posteriormente sera leida desde el codigo Python para la reconstruccion de los recortes.
Dicho archivo en formato .txt contendra los siguientes datos: nombre de la imagen, tamafio del recorte, tamafio
x (ancho) de la imagen, tamaiio y (alto) de la imagen, y la resolucion.

5.2 Autoencoder

Una vez se han generado los recortes, ya se pueden emplear como entrada para el auto-codificador. Como en
cualquier problema de aprendizaje, para el autoencoder tendremos dos fases: la de entrenamiento, donde se
aprendera a partir de unas muestras y se “creara” el modelo; y la de prediccion, donde se introduciran en la red
neuronal los fragmentos de una imagen completa y devolvera unos fragmentos de salida tras pasar por el
modelo anteriormente creado.

5.21 Entrenamiento

Se han tomado aleatoriamente cierto niimero de recortes generados de varias imagenes de Rayos X para que
formen parte de la entrada del auto-codificador durante esta fase de entrenamiento. Esto se hace asi para
encontrar un modelo general, que no solo aprenda de una imagen concreta, y sea capaz de tomar decisiones
para otras imagenes nuevas que se le presenten.

En total, las muestras introducidas vienen dadas por la siguiente tabla, que refleja el niimero total de
fragmentos que se han producido para cada imagen en la fase anterior, y el nimero de éstos que han sido
seleccionados para el entrenamiento.

Tabla 5-2. Fragmentos empleados para la fase de entrenamiento del AE

Imagen Total fragmentos generados N° fragmentos de entrenamiento
F00205p01 1271 620
F00651p01 3933 456
MNP07905200xf 744 217
MNP07906a00xf 744 124
p01175p02xf2017 3164 701

Total 9856 2118
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En el siguiente diagrama se han detallado los pasos que se siguen en el codigo (en este caso se trabaja en
Python) para el entrenamiento del autoencoder (entrenamientoAE rayosx.py). Este conjunto de acciones va a
ser general para todos los modelos empleados, lo que cambiard serd la arquitectura del auto-codificador
disefiada, que se incluira dentro de dicho apartado.

4 N 3 N N N N N
Lectura de Separacién entre Preparacion AE Prediccion de .
datos de N . Guardado del Representaciones
fragmentos de R convolucional Entrenamiento datos de .
2 entrenamiento y i modelo o graficas
imagenes validacion (Arquitectura) validacion

Figura 5-4. Diagrama de c6digo Python para entrenamientoAE rayosx.py

Para la lectura de las imagenes en Python, se recorre el directorio donde se han almacenado y se van leyendo
una a una y aiadiendo a una lista, que posteriormente sera la entrada del auto-codificador. A continuacion se
detalla el fragmento de codigo que realiza esto (se excluye el fichero con la informacion de la imagen original
que también se almacena en dicho directorio):

for archivo in listdir (carpeta entrenamiento) :

if archivo!="info img orig.txt":
nombre img=carpeta entrenamiento + archivo;
img = io.imread(nombre img, as_ grey=True) ;

img = img/255;
imagenes.append (img) ;
cuenta=cuentatl;

La separacion de las muestras para entrenamiento y para validacion se ha realizado con una division del 70% y
del 30% del total de muestras de entrada, respectivamente.

La forma de realizar la arquitectura del autoencoder, asi como su posterior compilado, entrenamiento,
prediccion y representaciones se realiza de la misma manera que se mostro para el caso de las pruebas iniciales
con MNIST.

A lo largo del desarrollo del proyecto se ha realizado una gran cantidad de pruebas con diversos modelos de
autoencoders convolucionales para intentar encontrar las salidas 6ptimas que reflejen lo que se busca (por
recordar, se quiere eliminar el ruido de las imagenes e intentar que la visualizacion de los hilos sea la mejor
posible). Sera en el siguiente capitulo donde se detallaran las soluciones finales a las que se ha llegado tras las
diversas pruebas y entrenamientos del AE.

Un tema importante es que tras entrenar el modelo, se quiere guardar para posteriormente poder realizar las
predicciones sin tener cada vez que realizar el entrenamiento (con el tiempo y coste que ello conlleva). Este
guardado del modelo se puede realizar de forma muy sencilla con Keras, con una unica linea de codigo, siendo
la variable ‘autoencoder’ el modelo creado previamente:

autoencoder.save ("modelo autoencoder.h5")
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De cara a facilitar el uso de esta aplicacion se ha creado una funcion “main” que se encarga de llamar al resto
de los codigos y disponer de los pardmetros de forma mads intuitiva. Es por ello, que para el codigo de
entrenamiento se ha adecuado en una funcion, cuyos parametros se detallan a continuacion:

Tabla 5-3. Parametros de la funcion entrenamientoAE rayosx

Nombre parametro Descripcion

carpeta Directorio donde se encuentran los recortes de entrada (p.ej.: muestras varias)
ruta_modelo Ruta del fichero .h5 donde se guardara el modelo del AE (pesos, etc.)
num_epochs Numero de epochs empleado para entrenar el modelo

batch_s Valor del 'batch_size' a utilizar para el entrenamiento

optimizer_func Funcioén de optimizacion para el entrenamiento del modelo

loss Funcioén de pérdidas para el entrenamiento del modelo

Se muestra ahora un ejemplo de llamada a esta funcion de forma independiente (sin necesidad de utilizar el
“main’’) con unos pardmetros de prueba:

entrenamientoAE rayosx("C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/RayosX/muestras varias/",
"C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/RayosX/modelo autoencoder.h5",
50,
50,
'adadelta',
'binary crossentropy')

5.2.2 Prediccion

Tras entrenar el modelo, podemos utilizarlo para realizar lo que se mostraba en la Figura 5-2, en la que se le
pasa como entrada del auto-codificador el conjunto de fragmentos de una imagen completa, de forma que se
obtiene una salida formada por nuevos fragmentos, con el objeto de que posteriormente dichos fragmentos
sean utilizados para reconstruir de nuevo la imagen.

Para ello, sera necesario cargar el modelo que previamente se habia guardado. De nuevo en Keras con una
simple linea de codigo es posible volver a tener el modelo:

autoencoder = load model ("modelo autoencoder.h5")

El resto de acciones realizadas durante la prediccion siguen siendo las mismas que las empleadas para el
entrenamiento (carga de imagenes, prediccion, etc.), excepto que en este caso no es necesario ni compilar ni
entrenar la red neuronal.

El principal motivo por el que se ha diferenciado el codigo para entrenamiento y prediccion de imagenes
completas es que las entradas del autoencoder son diferentes para cada una: en el primer caso se toman una
serie de muestras aleatorias de diferentes imagenes, mientras que para el segundo los fragmentos pertenecen a
toda una imagen completa de forma ordenada.

Otro motivo importante es que, como ya se ha comentado, si se tiene que entrenar el mismo modelo cada vez
que queremos pasar una imagen por el autoencoder es necesario un tiempo y coste de computacion
excesivamente alto.

El codigo donde se desarrolla la prediccion de las imagenes completas se ha incluido en una funcion a la que
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se ha afiadido la reconstruccion de la imagen a partir de los fragmentos de salida (esta reconstruccion se
detallard en la siguiente seccidn). A continuacion se muestra el diagrama de bloques de la funcion disefiada:

/ N N
Lectura de Carga del modelo Prediccién de los . Reconstrucqon Guardado de Ia
fragmentos de fragmentos tras imagen a partir de . .
o del AE imagen de salida
imagenes pasar por el AE los fragmentos

Figura 5-5. Diagrama de c6digo Python para ejecucionAE rayosx

Esta funcion se ha llamado con el nombre de ‘ejecucionAE rayosx’ y necesita que se le pasen como
parametros los que se detallan en la siguiente tabla:

Tabla 5—4. Parametros de la funcion ejecucionAE_rayosx

Nombre pardmetro Descripcion

carpeta Directorio donde se encuentran los recortes de entrada de la imagen completa a
reconstruir

tam_x Tamaiio x (ancho) de imagen original para reconstruccion

tam_y Tamao y (alto) de imagen original para reconstruccion

modelo AE Ubicacion del modelo del AE a utilizar (previamente entrenado)

ruta_salida Ubicacion donde se almacenara la imagen de salida

resolucion_salida Resolucion que tendra la imagen reconstruida (coincidira con la de la imagen
original)

Un ejemplo de llamada a esta funcion con unos parametros como prueba es:

ejecucionAE rayosx ("C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/RayosX/F00205p01 EnSim/",
10420,
7923,
"C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/RayosX/modelo autoencoder.h5",
"C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/RayosX/recon/recon AE F00205p01.tif",
600)

El hecho de realizar esta parte como una funcion es que se ha pensado también para una futura integracion en
otro codigo o incluso en otro lenguaje (como puede ser Matlab), de forma que desde ahi sea posible llamar a la
funcién de Python y el resultado que devuelve (la imagen reconstruida) pueda emplearse en otro codigo.
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5.3 Reconstruccion de la imagen de salida

Esta parte de la aplicacion se ha integrado dentro de la funcion ‘ejecucionAE rayosx’ comentada
anteriormente. Su objetivo es simplemente el de obtener una imagen completa tal y como la original con los
fragmentos obtenidos a la salida del auto-codificador.

A pesar de intentar realizar una reconstruccion mas compleja que eliminara el efecto de los bordes, se ha
optado por la solucion mas sencilla, debido a que el estudio de otro tipo de reconstrucciones se excede a los
objetivos de este proyecto y se ha decidido dejar como mejora futura.

La forma en la que se hace la reconstruccion es mediante la union de nuevo de los fragmentos en el mismo
orden en el que fueron obtenidos. El orden es el elemento mas importante, y esto se traslada a la primera parte
de la aplicacion en la que se realizaba la division de la imagen original.

Durante dicha division es necesario que los nombres de los fragmentos generados se crearan de manera
ordenada. Como la division se realizaba recorriendo fila a fila la imagen en saltos de 200 pixeles, el nombre de
los fragmentos se ha generado con forma de matriz identificando cada fragmento con la fila y columna a la que
pertenecen. Con esto es posible mantener el mismo orden a la hora de leer las imagenes desde la funcion y
poder realizar la union de los fragmentos sin problemas.

Otro asunto importante a la hora de reconstruir la imagen es la forma de obtener el tamafio que debe tener. Es
necesario recordar que la imagen original fue recortada eliminando un 10% de sus bordes, asi como que al
coger bloques de 200x200 es posible que algunos pixeles quedaran descolgados.

A continuacion se muestra un ejemplo sobre la forma de obtener los tamafios de la imagen a reconstruir:

Ejemplo 5-1. Obtener tamario de la reconstruccion a partir de una imagen de 104207923 y una division en
fragmentos de 200x200 pixeles.

Durante la eliminacion de los bordes se suprime un 10% de cada lado de la imagen.
borde x=round((n*0.1));

borde y=round((m*0.1));

Con esto, para una imagen de 10420x7923 se quedaria en 8336 x6339.

Para el cdlculo de la reconstruccion se tiene lo siguiente:

8336 . (5-1)
filas = 200 = 41.68 ~ 41 filas (bloques de 200 en y) » m = 41 x 200 = 8200
6339 (5-2)
columnas = 200 = 31.695 = 31 columnas (bloques de 200 en x) » n =31 x 200 = 6200

La imagen reconstruida serd por tanto de tamario 8200 %6200.

Esto dista de la imagen original sin bordes, que tiene 8336%6339. Esto se debe a las transformaciones
realizadas al coger en bloques de 200, lo que hace que se pierdan algunos pixeles de los bordes derecho e
inferior de la imagen.

Para unir los fragmentos, se recorre la imagen de la misma forma que se realizo para la division, recorriendo
los fragmentos organizados en una matriz de bloques de 200%x200. En cada iteracion, se introduciré el
fragmento correspondiente en una nueva matriz ‘recon’ del tamafio obtenido previamente. El tamafio se ha
definido con un vector de dos valores (m, n) denominado ‘out shape’.

Se muestra a continuacion la parte del codigo Python donde se realiza dicha reconstruccion, que como se
puede observar no requiere de muchas lineas:



Auto-codificadores para deteccion y procesado de imagenes 55

recon = np.empty(out shape);
for i in range(0,out shape[0],200):
for j in range(0,out shape[l],200):
recon[1:1+200,j:3+200] = decodedl[p];
p=p+l;

El problema de esta solucion para reconstruir, como ya se ha comentado, es que no elimina el efecto de los
bordes. Esto es un efecto no deseado ya que puede dar problemas a la hora de realizar el conteo de los hilos del
tejido.

Si hacemos un zoom de una de las imagenes reconstruidas se puede observar de forma leve dicho efecto. En
este caso se ha tomado un zoom que engloba 4 bloques, y los bordes de unién de estos se pueden diferenciar a

simple vista.
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Figura 5-6. Zoom de reconstruccion de imagen a la salida para F00205p01

e
P

55



56



6 SOLUCIONES

las imagenes de Rayos X. Previamente, se expondran de forma breve algunos de los problemas hallados

En este capitulo se presentan las salidas que mejor solucioén proporcionan para la eliminacion de ruido sobre
para llegar hasta ellas.

6.1 Problemas encontrados

Durante la realizacion de este proyecto se han efectuado una gran cantidad de pruebas con diversas
arquitecturas y/o cambio de parametros sobre el autoencoder de forma que se llegara a una solucion que
visualmente pudiera ofrecer una buena calidad a la hora del conteo de hilos sobre el tejido de los lienzos.

En esta seccion se presentan de forma breve algunos de los contratiempos que se han presentado a lo largo de
la realizacion de dichas pruebas y las soluciones aplicadas que han llevado a las que seran las soluciones
finales que posteriormente se exponen.

6.1.1 Errores de recursos

Las primeras pruebas realizadas pasiandole como entrada al auto-codificador un conjunto de imagenes
recortadas de tamafio 400x400 pixeles en lugar de los 200x200 que finalmente se han empleado provocaron un
excesivo consumo de recursos en el equipo, provocando el error que se muestra a continuacion:

ResourceExhaustedError (see above for traceback): OOM when allocating tensor
with shape[128,32,400,400] and type float on
/job:localhost/replica:0/task:0/device:GPU:0 by allocator GPU 0 bfc

Este tipo de errores no solo han aparecido por usar fragmentos de mayor tamafio, en casos en el que la
arquitectura del auto-codificador ha sido de un numero considerable de capas o en el que por ejemplo el valor
del batch-size se ha aumentado, también ha aparecido un error similar al mostrado.
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6.1.2 Redimensionado de fragmentos

Sumado al problema de recursos, otro de los inconvenientes encontrados ha sido la forma en la que se
codifican los fragmentos de la imagen a la hora de ser leidos desde Python.

La mayoria de las librerias empleadas en Python para la lectura de imagenes realizan una representacion de los
pixeles sobre una matriz de intensidad para la escala de grises en enteros de 16 bits (21® = 65536 valores en
el rango [0, 65535]). Sin embargo, a la hora de pasar esto como entrada para el autocodificador (recordamos
que se emplea Keras que usa el motor de TensorFlow) la representacion de los pixeles se realiza en enteros de

8 bits (28 = 256 valores en el rango [0, 255]).

Como primera solucion para ambos problemas se propuso utilizar una funcion que redimensionara la imagen
de forma que por un lado al tener una imagen de menor tamafio no hubiera problema de recursos sobre la
maquina, y por otro lado que eliminara el problema de la codificacion en bits.

Para realizar esto, se empleo la funcion “resize” de scikit-image, 1a cual comprimia la imagen al tamafio que le
fuera indicado. Con esto, las salidas del auto-codificador comenzaron a mostrar resultados mas coherentes y
visualmente aceptables.

El mayor inconveniente de emplear este ‘“resize” es que la calidad de los fragmentos disminuia
considerablemente, lo cual afectaba a la salida del auto-codificador. El uso de esta funcion resultaba un hecho
contradictorio con la idea de un auto-codificador, ya que su funcion principal es la de “codificar” la imagen
para volver a “decodificarla” posteriormente. Si se usaba este redimensionado previo a la entrada del auto-
codificador se estaba realizado ya dicha codificacion con anterioridad a la red neuronal, por lo que los
resultados se veian “manipulados”.

a o o
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Figura 6-1. Comparativa de imagenes con “resize” para fragmentos de la obra Ixion de José de Ribera

Para evitar este inconveniente con respecto a la calidad de las imagenes, finalmente se ha optado por no
realizar este redimensionado. Las alternativas que se han empleado para solucionar los problemas de recursos
y codificado en la lectura de imagenes han sido las siguientes:

e Cambios de arquitecturas del auto-codificador, reduciendo el numero de capas
e  Reduccidn del valor del batch-size

e Cambio de representacion de pixeles de 16 bits a 8 bits (dividiendo la matriz de pixeles que compone
la imagen entre 255) para evitar asi el problema de compatibilidad en dicha representacion de pixeles
a la entrada del auto-codificador

6.2 Decisiones y pruebas

A partir de las conclusiones obtenidas con las pruebas del auto-codificador con la base de datos MNIST en el
apartado 4.2.2.3, se determina no emplear Batch Normalization, ya que se obtuvieron grandes valores de
pérdidas a la salida. A esto se le suma que ya se le realiza a las imagenes una normalizacion de media y
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varianza previa a recortarlas (en Matlab), lo cual equivale a realizar dicho Batch Normalization.

Sin embargo, si que se han realizado diversas pruebas incluyendo las capas de Dropout, tanto a la entrada
como en las capas intermedias; asi como pruebas modificando el valor del stride a la hora de realizar la
convolucion.

6.2.1 Dropout

Se han probado diversas estructuras cambiando el nlimero de capas, etc. Todas las pruebas se realizaron con
un entrenamiento de la red neuronal de 50 epochs.

A partir de aqui, se va a emplear como ejemplo la salida del autoencoder para el cuadro Mercurio y Argos de
Diego Velazquez (p01175p02xf2017). Para una mejor visualizacion, se ha tomado uno de los fragmentos a la
entrada y se ha comparado con su salida del auto-codificador.

En primer lugar, se realizd una prueba con una estructura de red neuronal con capas de 32 y 16 neuronas, un
batch-size=50 y un Dropout de 0.2 a la entrada:
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T, AT e M

2007
: 200

fao

! foes .
‘ W 10 ey

|
|
|
|
|
!
|
!
|
|
|
t
1
I
|
!
|
=hen coa,
s
|
|
|
|
|
|
|
|
J

Codificador Decodificador

Figura 6-2. Arquitectura de capas auto-codificador con Dropout a la entrada

La salida obtenida tras pasar un fragmento por este auto-codificador es la que se refleja en la siguiente captura,
donde se puede observar que aunque se ha eliminado un poco el ruido, las fronteras son difusas lo que hace
que sea dificil de distinguir de forma correcta los hilos del tejido.

Figura 6-3. Resultados para AE con Dropout (version 1). Imagen izquierda entrada, imagen derecha salida
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Figura 6-4. Resultados “accuracy” y “loss” durante entrenamiento de AE con Dropout (version 1)

Al intentar sobre dicha arquitectura incluir un Dropout en las capas intermedias, se obtiene el error de
problema de recursos en el equipo. Es por ello, que se decide reducir el nimero de neuronas en las capas,
pasando éste a 16 y 8 neuronas respectivamente, sobre la misma arquitectura anterior, afadiendo para cada
capa intermedia otra adicional de Dropout.
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Figura 6-5. Resultados para AE con Dropout (version 2). Imagen izquierda entrada, imagen derecha salida
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Figura 6-6. Resultados “accuracy” y “loss” durante entrenamiento de AE con Dropout (version 2)

Como puede observarse en las figuras anteriores, la salida del autoencoder cuando se le incluye Dropout para
el caso de tener como entrada los fragmentos de las imagenes de Rayos X no es muy buena, siendo algo mas



Auto-codificadores para deteccion y procesado de imagenes 61

nitida para el caso de incluir DP solo a la entrada que si se introduce en capas intermedias (teniendo en cuenta
que ademas en este caso se ha reducido el nimero de neuronas). Por este motivo, se vera que en las soluciones
elegidas finalmente no se emplea las capas de Dropout sobre la arquitectura del auto-codificador.

6.2.2 Stride

El cambiar el tamatio de paso o “stride” a la hora de realizar la convolucion en el auto-codificador va a obligar
a reestructurar de forma completa la arquitectura del auto-codificador, asi como generara salidas diferentes a
las ya vistas con el valor de “stride” por defecto, que es igual a 1.

En este caso, se ha tomado un stride=2 durante la codificacion y se ha reformulado completamente la red
adaptando los tamatfios obtenidos a las salidas de las capas de convolucion. Aqui ya no se emplean capas de
Dropout, y se puede observar que la disposicion de las capas no coincide exactamente con el modelo “general”
empleado en ejemplos anteriores.

El numero de capas dedicado a la codificacion sera menor que el dedicado a la decodificacion. Esto se debe a
que durante la codificacion se emplea una convolucion con un stride=2, mientras que para la decodificacion si
se mantiene dicho valor el tamafio de la imagen continuaria disminuyendo. Es por ello que se vuelve al valor
por defecto.
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Figura 6-7. Arquitectura de capas solucidn auto-codificador con stride=2

A pesar de que la arquitectura es diferente y no “simétrica” con respecto a las capas entre el codificador y el
decodificador, los resultados obtenidos son buenos visualmente comparados con las pruebas anteriores. Esta
prueba se ha realizado con un entrenamiento de 50 “epochs”.

Dy o 0

Figura 6-8. Resultados para solucion AE con stride=2. Imagen izquierda entrada, imagen derecha salida
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Figura 6-9. Resultados “accuracy” y “loss” durante entrenamiento de solucion AE con stride=2

Como se ha podido observar, los resultados de este modelo son buenos, aunque si se reconstruye la imagen
completa los hilos horizontales se vuelven difusos y complicados de distinguir. En el siguiente apartado se
analizara la solucion final adoptada en la que sin modificar el valor del “stride” se han obtenido resultados
incluso mejores que los obtenidos con este caso.

6.3 Solucion con auto-codificador

Tras numerosas pruebas realizadas, finalmente se ha decidido adoptar la solucion que se describe a
continuacion, siendo una solucion viable desde el punto de vista computacional y que aporta una buena calidad
de imagen, donde se pueden distinguir mejor, visualmente, los hilos de la tela. Se podré observar también que
esta solucion una disminucion del ruido de las imagenes de Rayos X que se introducen en la entrada.

6.3.1 Arquitectura del modelo

Esta solucion presenta una arquitectura en la que se ha vuelto a poner el valor de stride por defecto (stride=1),
y se han mantenido capas de 32 y 16 neuronas. La diferencia principal con los modelos anteriores es que por
un lado no se incluye en este caso Dropout (ya se ha visto que los resultados con esta capa no mejoran la
salida) y se ha incrementado el nimero de capas, es decir, se han incluido dos capas mas (una en el codificador
y otra en el decodificador), que cada una de ellas engloban capas de convolucion y muestreo.

En la siguiente tabla se resumen los parametros empleados para el modelo y entrenamiento de este auto-
codificador:

Tabla 6-1. Parametros de disefio para solucion de auto-codificador

Parametro Valor

Numero de neuronas por capa 32y16

Numero total capas codificador 3 (Conv2D + MaxPooling)
Numero total capas decodificador 3 (Conv2D + UpSampling)
Numero capas Dropout 0

Batch-size 50

Numero de “epochs” 50

F. activacion capas intermedias ReLU

F. activacion capa de salida Sigmoide

Funcion de pérdidas Entropia cruzada binaria
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Esta arquitectura de auto-codificador convolucional se basa en la idea del modelo “undercomplete” que se
presentd en los primeros capitulos, ya que el nimero de neuronas va disminuyendo conforme se llega a la
imagen “codificada” (teniendo una capa oculta de 25x25x16). No obstante, el hecho de mantener un modelo
convolucional y la bisqueda de una mejor visualizacion a la salida hace que dicha “imagen” codificada
presente una profundidad no contemplada en los modelos del tipo “undercomplete”.

La funcion de pérdidas utilizada para el entrenamiento sigue siendo la misma que la utilizada en las pruebas
anteriores, la funcion de entropia cruzada binaria, detallada en el apartado 2.2.1.1.

Datos de
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Figura 6-10. Arquitectura AE solucion final problema imagenes Rayos X de cuadros

En la captura anterior se muestra un esquema de la arquitectura a nivel de bloques, en la que se puede observar
de forma clara el aumento del nimero de capas de ésta. En el siguiente sub-apartado se detallan los resultados
que han motivado a dicho aumento de capas convolucionales.

A continuacion se muestra el detalle de dicha arquitectura, con cada una de las capas y el tamafio de ellas. Se
han marcado en color azul las capas correspondientes a la imagen codificada y a la salida (imagen
decodificada):

Layer (type) Output Shape Param #

input 1 (InputlLayer) (None, 200, 200, 1) O

conv2d 1 (Conv2D) (None, 200, 200, 32) 320

max pooling2d 1 (MaxPooling2 (None, 100, 100, 32) O

conv2d 2 (Conv2D) (None, 100, 100, 16) 4624

max pooling2d 2 (MaxPooling2 (None, 50, 50, 16) O

conv2d 3 (Conv2D) (None, 50, 50, 16) 2320

max pooling2d 3 (MaxPooling2 (None, 25, 25, 16) 0

conv2d_4 (Conv2D) (None, 25, 25, 16) 2320

up sampling2d 1 (UpSampling2 (None, 50, 50, 16) O

conv2d 5 (Conv2D) (None, 50, 50, 16) 2320

up sampling2d 2 (UpSampling2 (None, 100, 100, 16) O

conv2d 6 (Conv2D) (None, 100, 100, 32) 4640
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up sampling2d 3 (UpSampling2 (None, 200, 200, 32) 0

conv2d 7 (Conv2D) (None, 200, 200, 1) 289

Total params: 16,833
Trainable params: 16,833
Non-trainable params: O

6.3.2 Entrenamiento y resultados

Los valores de “accuracy” y “loss” obtenidos durante el entrenamiento, como se puede observar en las
siguientes graficas, no difieren demasiado de las pruebas anteriores, de hecho incluso es un poco mas inestable
en las diferentes fases del entrenamiento, el cual se ha realizado para 50 epochs. Ademas, se ha mantenido un

batch-size de valor 50.

acc (r) y acc_val (b) loss (r) y loss_val (b)
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Figura 6-11. Resultados “accuracy” y “loss” durante entrenamiento de solucion final AE
Siguiendo con el fragmento del cuadro Mercurio y Argos de Diego Velazquez (p01175p02xf2017), se muestra

a continuacion la comparativa entre la imagen a la entrada del auto-codificador y su salida, reflejando lo que se
comentaba al comienzo de este apartado de la mejor visualizacion de los hilos en el fragmento de salida.
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Figura 6-12. Resultados para solucion final AE. Imagen izquierda entrada, imagen derecha salida

La salida no es totalmente nitida, y por eso la oscilacién que se veia en los valores de “accuracy” y de
pérdidas, pero si que nos da una idea bastante buena si lo que se quiere es realizar un conteo de los hilos del
tejido. Ademas, como ya se ha comentado, la entrada del AE estd compuesta por fragmentos de varias
imagenes, y esta solucion es la que mejor salida obtiene para las diversas imagenes probadas. En el proximo
capitulo se analizara de forma mas detallada los resultados obtenidos tras reconstruir las imagenes.
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6.3.3 Reduciendo la capa “codificada”

El modelo anterior presenta dos inconvenientes. El primero de ellos es que dicho modelo requiere una gran
cantidad de parametros de entrenamiento (16833 concretamente). Esto hace que el entrenamiento se convierta
en un proceso largo y lento.

El segundo inconveniente es que con esta solucion realmente no se estd comprimiendo la imagen al ser
codificada, ya que ésta tiene de tamafio 25x25x16. En este caso, aunque se cumple el objetivo de la aplicacion
de eliminar el ruido de las imagenes de Rayos X, no se cumple el principio de un auto-codificador cuya sefia
de identidad es precisamente esa “codificacion”, es decir, tener una imagen de menor tamafio que la entrada
que recoja los datos mas importantes.

Debido a esto, se ha probado a reducir esa capa capa codificada, de forma que la imagen obtenida ahi sea de
25x25x1. El modelo sigue siendo exactamente igual, solo que se ha cambiado la capa de codificacion, en la
que en lugar de tener 16 “filtros” se tiene solo uno, al igual que las entradas y salidas del auto-codificador.

acc (r) y acc_val (b) loss (r) y loss_val (b)

054 0.66

0532 064

062
050
0.60
0.48
0.58

046 0.56

044 0.54

T T T T T T 0.52 T T T T T T
o 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Figura 6-13. Resultados “accuracy” y “loss” de solucion con imagen codificada de tamafio inferior
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Figura 6-14. Resultados para solucion con reduciendo capa codificada. Izquierda entrada, derecha salida

El problema que presenta es que la salida tras la reconstruccion no es demasiado buena, observandose zonas
demasiado borrosas, que no permiten distinguir nada en claro de la imagen, y mucho menos permitir realizar
un conteo de hilos.

Se han probado diversas arquitecturas intentando encontrar un modelo de este tipo que obtenga buenos
resultados, pero sin éxito. Es por ello que se ha decidido descartar esta “compresion” para la aplicacion en
concreto de los Rayos X en estudio, y continuar con el modelo de auto-codificador presentado en la seccion
anterior.
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6.4 Solucion con PCA

Como se ha comentado en los primeros capitulos de esta memoria, una de las propiedades de un autoencoder
es la reduccion de la dimensionalidad del espacio de caracteristicas. Se ha comprobado que aplicado a las
imagenes de Rayos X de los cuadros si se fuerza esta propiedad no llega a tomar toda la informacion que se
requiere y se obtienen malos resultados.

Ahora se va a comparar eso con una de las soluciones mas empleadas cuando se emplean términos de
reduccion de dimensionalidad, que es PCA. Para ello, se ha utilizado en Python la libreria scikit-learn, que
incluye funciones para realizar dicha “codificacion” de manera muy sencilla.

Para ello, se ha realizado dos bloques diferentes a nivel de codigo: por un lado se ha tomado una imagen y se
ha entrenado el modelo en varias ocasiones sobre la misma variando el nimero de componentes empleado en
el algoritmo; por otro lado se ha simulado el mismo entorno que para el auto-codificador, entrenando el
modelo de PCA para una serie de recortes diversos y luego aplicar dicha solucion sobre una imagen completa.

6.41 Analisis de algoritmo aplicado sobre una imagen

La idea del primer bloque disefiado para PCA es ver como se comporta el algoritmo sobre un solo recorte y
qué resultados se obtienen variando el nimero de componentes. Este codigo se encuentra en el fichero
“prueba_limagen_pca.py”.

Simplificando, los comandos principales para aplicar este algoritmo son los que se muestran a continuacion, en
los que se crea el modelo de PCA, se entrena y se aplica a la imagen (img pca). Con esto, tendremos una
imagen comprimida con PCA y para verla de nuevo restauramos de nuevo haciendo la transformada inversa
(img_restored).

from sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA(n_components = n_comp)

pca.fit (img)

img pca = pca.fit transform(img)

img restored = pca.inverse transform(img pca)

Se ha tomado de nuevo un recorte de 200x200 del cuadro Mercurio y Argos de Diego Velazquez
(p01175p02xf2017), vy se ha aplicado el algoritmo realizando la codificacion con diferentes ratios de
compresion, como se muestra en la tabla, en la que también se refleja la varianza retenida obtenida tras la
prueba realizada con el fragmento indicado:

Tabla 6-2. Valores y parametros para PCA en un solo recorte

Ratio de compresion ~ N°de componentes ~ Varianza retenida obtenida

259 5 91.4868545847%
12.5% 25 96.8356891478%
25% 50 98.1391487502%
37.5% 75 98.7010269617%

En las siguientes figuras se ha representado la imagen original, la imagen tras ser codificada con PCA
(img_pca) y 1a imagen reconstruida (img_restored), para cada uno de los ratios especificados en la tabla.
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Original Image Image after applying PCA Restored image n_components = 5

Figura 6-15. Solucion con PCA para un ratio de compresion del 2.5% (5 componentes)

1
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Original Image Image after applying PCA Restored image n_components = 25

Figura 6-16. Solucion con PCA para un ratio de compresion del 12.5% (25 componentes)

0 50 100 150
Image after applying PCA Restored image n_components = 50

Original Image

Figura 6-17. Solucion con PCA para un ratio de compresion del 25% (50 componentes)
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Figura 6-18. Solucioén con PCA para un ratio de compresion del 37.5% (75 componentes)

Con las salidas obtenidas se puede concluir que cuanto mayor sea el nimero de componentes empleados en
PCA, mayor sera la exactitud y la calidad de la imagen reconstruida con respecto a la original. Sin embargo,
cuanto menor es el nimero de componentes, mayor es la compresion.

6.4.2 Aplicacion de PCA sobre imagenes completas: entrenamiento y ejecucion

De las pruebas anteriores parte el codigo desarrollado para esta aplicacion, que sigue la misma estructura
disenada para el caso del auto-codificador, con wuna funcion para el entrenamiento
(entrenamientoPCA_rayosx.py) y otra para la ejecucion y reconstruccion de imagen a la salida del algoritmo
(ejecucionPCA_rayosx.py).

La funcién de entrenamiento toma los mismos recortes empleados para entrenar el auto-codificador, y con
ellas entrena el algoritmo. Tal y como se mostr6 en el caso del auto-codificador, las imagenes se leian del
directorio y se almacenaban en una lista. Pero el algoritmo de PCA no admite matrices de tres dimensiones,
por lo que se tiene que redimensionar el conjunto de imagenes de la siguiente forma para poder realizar el
entrenamiento (este reshape sera posteriormente detallado en la Figura 6-19 y su implicacion sobre el numero
de componentes a utilizar en el algoritmo):

for archivo in listdir(carpeta entrenamiento) :

if archivo!="info img orig.txt":
nombre img=carpeta entrenamiento + archivo;
img = io.imread(nombre img, as_grey=True) ;
img = img/255;

imagenes.append (img) ;
cuenta=cuenta+l;
width=img.shape[0];

imagenes=np.asarray (imagenes) ;
imagenes aux=imagenes.reshape (imagenes.shape[0],width*width)

Para el guardado del modelo de PCA entrenado, se utiliza la libreria “pickle”, realizando un dump del modelo
entrenado en la ruta especificada:

pca = PCA(n_components = n_comp)
pca.fit (imagenes aux)
pickle.dump (pca, open(ruta modelo, 'wb'))
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Los parametros para ejecutar la funcion de entrenamiento son los que se recogen en la siguiente tabla:

Tabla 6-3. Parametros de la funcion entrenamientoPCA_rayosx

Nombre parametro Descripcion
carpeta_entrenamiento Directorio donde se encuentran los recortes de entrada (p.ej.: muestras varias)
ruta_modelo Ruta del fichero donde se guardara el modelo tras entrenar PCA

num componentes ) .
-comp Numero de componentes con el que se entrenara el modelo PCA

pruebas_visualizacion Variable binaria para indicar si se quieren ver las pruebas de visualizacion o
pasar directamente al entrenamiento

Se muestra ahora un ejemplo de llamada a esta funcion de forma independiente (sin necesidad de utilizar el
“main’) con unos parametros de prueba:

entrenamientoPCA rayosx ("C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/RayosX/muestras varias/",
"C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/pca model",
1000,
1)

El entrenamiento de un gran nimero de imagenes como ocurre en este caso hace que el nimero de
componentes empleados para la solucion sea diferente al empleado previamente para una Unica imagen de
200x200, viéndose aumentado. Esto se debe a que estamos apilando las imagenes creando una sola para que
sea entrada del algoritmo.

En la siguiente figura se explica con un ejemplo de 2100 recortes de 200x200 y empleando 1000 componentes
en el algoritmo de PCA como se comprime la imagen, y la correspondencia si sacamos una imagen de
200x200 (que escalando se reduciria el numero de componentes a 5):

200 1000

200x200=40000 —
200 m

reshape - PCA
. -
- > —
200 2100 imagenes 2100 2100 —
200 L
40000 1000 componentes / 200 pixeles = 5 (nimero de
D:I componentes aplicable a un recorte de 200x200)
1000

Figura 6-19. Ejemplo de aplicacion de PCA sobre conjunto de iméagenes de entrenamiento

A continuacion se muestra una comparativa de salidas con distintos nimeros de componentes en este
entrenamiento para un recorte concreto. Estas pruebas pueden verse si se activa la variable binaria
“pruebas visualizacion”. Como se puede observar, a partir de cierto nimero de componentes (3000 en este
caso), el algoritmo satura, no mejorando los resultados.

69



70 Soluciones

Variance retained 99.3585125206 % Variance retained 99.6061202983 %
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Figura 6-20. Comparativa PCA con distinto n° componentes tras entrenamiento con diferentes imagenes

Una vez entrenado el modelo, se procede a aplicar dicho modelo sobre todos los recortes que conforman una
imagen completa, para la posterior reconstruccion de la imagen con los recortes de salida.

En este caso, se vuelve a emplear la libreria “pickle” para cargar el modelo previamente guardado, y aplicarlo
sobre el nuevo conjunto de imagenes:

# Ya el modelo estd entrenado, aqui empleamos el modelo PCA generado
pca pickle.load (open (modelo PCA, 'rb'))

imgs test pca = pca.fit transform(imagenes test aux)

img test restored = pca.inverse transform(imgs test pca)
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Esta funcion denominada ‘ejecucionPCA_rayosx’, necesita que se le pasen como parametros los que se
detallan en la siguiente tabla (coinciden con la funcién correspondiente en el caso del auto-codificador):

Tabla 64. Parametros de la funcion ejecucionPCA_rayosx

Nombre pardmetro Descripcion

carpeta Directorio donde se encuentran los recortes de entrada de la imagen completa a
reconstruir

tam_x Tamarfo x (ancho) de imagen original para reconstruccion

tam_y Tamaro y (alto) de imagen original para reconstruccion

modelo PCA Ubicacion del modelo PCA a utilizar (previamente entrenado)

ruta_salida Ubicacion donde se almacenara la imagen de salida

resolucion_salida Resolucion que tendra la imagen reconstruida (coincidira con la de la imagen
original)

Un ejemplo de llamada a esta funcion es:

ejecucionPCA rayosx ("C:/Users/FJIMC/Desktop/TFM/RayosX/F00205p01 EnSim/",
10420,
7923,
"C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/pca model",
"C:/Users/FJMC/Desktop/TFM/RayosX/recon/recon PCA F00205p0l.tif",
600)

Como ya se ha comentado en el sub-apartado 6.3.3, no se ha podido llegar a alcanzar la misma tasa de
compresion con el AE que las que se llegan a conseguir con PCA, debido a que una reduccion de la capa
codificada en el auto-codificador implica una disminucién de la calidad (presentando la imagen zonas bastante
borrosas).

Es por ello que el criterio para elegir el nimero de componentes empleado para la solucion de PCA que se
utilizara en la comparativa ha sido por ser el que visualmente ha obtenido mejores resultados en general entre
las 3 imagenes de Rayos X a comparar, ademas de ser el resultado intermedio obtenido de las pruebas
realizadas. Este valor elegido es de 500 componentes, equivalente a un ratio de compresion de 1.25% sobre el
total de imagenes entrenadas.

A partir de estas soluciones, se van a comparar en el siguiente capitulo los resultados entre el auto-codificador
y el algoritmo de PCA de las imagenes de Rayos X completas reconstruidas.
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cuadros elegidos. La comparativa se va a hacer entre el modelo de auto-codificador adoptado y un
modelo de PCA. En las salidas que se van a mostrar ya se tiene en cuenta el proceso posterior a la
aplicacion del algoritmo correspondiente en el que la imagen es reconstruida.

( jon los modelos anteriores, se va a realizar un analisis de los resultados obtenidos para una serie de

En concreto, seran tres obras las elegidas como ejemplo para este estudio, cada una de un pintor diferente de
forma que se puedan analizar las distinciones entre ellas:

Tabla 7—1. Imagenes de Rayos X de cuadros empleados para mostrar sus resultados definitivos

Nombre imagen Cuadro Pintor Cedida por
F00205p01 Retrato de un hombre viejo ~ Vincent van Gogh RKD
con barba
MNP07906a00xf  Dos racimos de uvas Miguel de Pret Museo Nacional del Prado
p01175p02xf2017  Mercurio y Argos Diego Velazquez Museo Nacional del Prado

La comparativa consta de tres imagenes o fragmentos a estudiar para cada uno de los cuadros anteriormente
mencionados:

e Fragmento original previo a la aplicacion del algoritmo. Este fragmento ya ha pasado por la fase del
preprocesado de la imagen, sin llegar a aplicarse todavia los recortes de 200x200.

e Fragmento tras la reconstruccion para el modelo del auto-codificador. La solucidon que se ha tomado
finalmente es la que se ha presentado la arquitectura y resultados en los apartados 6.3.1 y 6.3.2.

e Fragmento tras la reconstruccion para el modelo de PCA. Se ha tomado la solucion de PCA con un
nimero de componentes de 500, es decir, con un ratio del 1.25% sobre el conjunto de imagenes
entrenadas, tal y como se expone en el apartado 6.4.2.

Dichos fragmentos se han tomado de tamafio 5x5 cm (1 cm equivale a 200 pixeles aproximadamente aunque
depende de la resolucion de la imagen) sobre las imagenes completas: bien sobre la original preprocesada o
bien sobre las imagenes reconstruidas para cada uno de los dos modelos. El tamafio se ha elegido de esta
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forma simplemente para una buena visualizacion en la memoria de los hilos sobre las imagenes, ya que si se
presentan las imagenes completas resulta muy dificil de distinguir.

El objetivo es poder comparar la solucion elegida del auto-codificador con la solucion aplicando el algoritmo
PCA y con la imagen original preprocesada. Es por ello, que ademas de la visualizacion directa sobre los
fragmentos de 5x5 cm que se representan en los siguientes sub-apartados, se ha realizado un anélisis de los
resultados con el programa Aracne que se encarga de hacer un conteo de los hilos de los lienzos y de
representar una serie de graficas para su estudio.

Como entrada para el software Aracne, se han utilizado otros fragmentos de las mismas imagenes, esta vez de
mayor tamano para que el conteo pudiera realizarse en una superficie mayor. Es por ello que se han
introducido fragmentos de 20x20cm. Esta diferencia con los fragmentos mostrados aqui en los siguientes
apartados de la memoria (fragmentos de 5x5 cm) es simplemente una cuestion de que se puedan visualizar
bien en este documento.

Del mismo modo, los resultados de Aracne se comparan sobre las mismas imagenes con los tres métodos
anteriormente comentados: imagen original preprocesada (previa a aplicar alguno de los algoritmos), imagen
reconstruida tras aplicar el auto-codificador e imagen reconstruida tras aplicar PCA.

Para obtener las estadisticas y resultados con Aracne, el programa toma la imagen de entrada y la divide en
recortes de 2 cm a los que realiza la DFT, obteniendo el numero de hilos como el maximo en la horizontal y el
maximo en la vertical.

Para el conteo de hilos verticales y horizontales de cada imagen, se representa un mapa de colores que ofrece
una vision local del nimero de hilos calculado en la imagen y representando dicho valor con un color
representado en la escala de la derecha. Si la tela no cambia notablemente en la imagen, el nimero de hilos
verticales por cm no deberia variar a lo largo de la vertical (igualmente para la horizontal). Sin embargo, por
motivos diversos, la tela no se observa con calidad suficiente en la imagen y la DFT da resultados con alta
variabilidad. Se busca por tanto métodos lo mas robustos posible que no den variaciones bruscas a lo largo de
la imagen. El objetivo asi es que, para el conteo de hilos verticales, u horizontales, el mapa sea lo mas
uniforme posible, es decir, que el color predominante sea el mismo y se eviten discontinuidades con otros
colores (ya que eso significa que el nimero de hilos calculado en ese bloque varia notablemente con respecto
al resto).

Por otro lado, se representa un histograma asociado a cada conteo de hilos verticales u horizontales, que ofrece
una vision global calculando un conteo total de bloques con el mismo numero de hilos. El objetivo es que el
histograma esté centrado en un valor y sea lo mas estrecho posible, evitando que se expanda hacia otros
valores que serian dichas discontinuidades (por ejemplo debido a ruido o grietas en la imagen) encontradas en
el conteo como se ha comentado anteriormente.

Por ultimo se muestra una tabla con los valores medios y desviacion estandar obtenidos durante el conteo de
hilos para cada imagen. En este caso sobre todo interesa que los valores de desviacion estandar sean lo mas
pequefio posible, ya que un valor grande indica que el conteo de hilos en los distintos bloques es muy
diferente.

7.1 Analisis del primer cuadro: “Retrato de un hombre viejo con barba” de Vincent
Van Gogh

Comparado con la imagen de entrada previa a aplicar cualquiera de los algoritmos, la salida del auto-
codificador es capaz de eliminar de forma bastante correcta el ruido inicial, permitiendo una buena
visualizacion de los hilos tanto verticales como horizontales.

Sin embargo, para PCA parece que el ruido de la imagen se mantiene, incluso que puede haberse visto un poco
incrementado a la hora de realizar la compresion.

En el fragmento se puede observar abajo a la izquierda una imperfeccion, que ambos algoritmos intentan evitar
de alguna forma, pero que no llegan a conseguir eliminarlo. Es en el modelo del auto-codificador donde mejor
se observa este intento, intentando quitar el ruido que contiene en su interior, consiguiendo dejarlo mas claro
que en la imagen de entrada.
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Como ya se comentod en capitulos anteriores, en la salida del auto-codificador se pueden apreciar los bordes de
la union de los bloques de 200x200. Esto no va a formar parte del andlisis ya que no es objetivo de este

proyecto, ya que dicha reconstruccion se ha realizado para una correcta visualizacion sobre la aplicacion.

Figura 7-1. Fragmento de original preprocesada para cuadro 1 (F00205p01)
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Figura 7-2. Fragmento de imagen reconstruida con auto-codificador para cuadro 1 (F00205p01)
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Lt

A continuacion se detallan los resultados obtenidos tras analizar los fragmentos de este cuadro con Aracne:
o Conteo de hilos verticales:

En esta imagen de Van Gogh el programa de conteo Aracne aporta un resultado muy bueno y robusto, de
forma que la diferencia entre los resultados de AE y PCA son parecidos entre si y parecidos al resultado del
programa, siendo minimamente mejor los resultados con el auto-codificador, pero no distando demasiado de
las demas (original y solucién con PCA). En el mapa de colores no hay grandes diferencias de tonos ni
discontinuidades, y en el histograma la mayoria de los valores giran en torno al nimero de bloques de 16
aproximadamente, existiendo algunos valores que se salen de ahi pero con valores muy pequefios.
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Figura 7-4. Mapa de colores e histograma de hilos verticales sobre imagen original de F00205p01
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Figura 7-5. Mapa de colores e histograma de hilos verticales sobre salida con AE de F00205p01
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Figura 7-6. Mapa de colores e histograma de hilos verticales sobre salida con PCA de F00205p01

e Conteo de hilos horizontales:

En los resultados para los hilos horizontales, al igual que ocurre con los verticales los resultados son muy
similares en ambas soluciones, no existiendo cambios notables ni en los mapas de colores ni en los
histogramas.

Los tonos en el mapa de color son uniformes, predominando el azul que se corresponde con unos valores entre
13 y 14 hilos. En el histograma esto se ve que la grafica de barras es bastante estrecha, lo cual es un buen
resultado teniendo en cuenta que para la mayoria de los bloques el conteo calculado tiene valores semejantes.
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Figura 7-7. Mapa de colores e histograma de hilos horizontales sobre imagen original de F00205p01
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Figura 7-8. Mapa de colores e histograma de hilos horizontales sobre salida con AE de F00205p01
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Figura 7-9. Mapa de colores e histograma de hilos horizontales sobre salida con PCA de F00205p01

>® IS r

cm
©

= ~ n

cm
o




Auto-codificadores para deteccion y procesado de imagenes 79

e Comparacion media y desviacion estandar:

Como se puede observar, los valores en este caso varian muy poco o incluso nada como es el caso de la
desviacion estandar para los hilos horizontales. Las soluciones de auto-codificador y PCA poco mejoran la
imagen original, que realmente no presenta tampoco grandes discontinuidades ni ruidos sobre el lienzo.

Tabla 7-2. Comparativa media y desviacion estandar para imagen F00205p01

Conteo de hilos Media Desviacion estandar

Img. Original Salida AE  Salida PCA  Img. Original Salida AE  Salida PCA

Verticales 16.03 15.95 16.02 0.56 0.55 0.55
Horizontales 13.37 13.36 13.37 0.25 0.25 0.25

7.2 Analisis del segundo cuadro: “Dos racimos de uvas” de Miguel de Pret

En este caso, la imagen presenta numerosas grietas que entorpece el conteo visual. A la salida del auto-
codificador, se puede observar de nuevo la reduccion de ruido, y sobre todo que se ha mitigado de manera
muy correcta el problema de las grietas. Contintia siendo dificil el conteo de hilos ya que se presentan algunas
zonas difusas a lo largo del fragmento (propiciadas en su mayoria por el intento de eliminar las grietas), sin
embargo, para otras partes de la imagen en mejor estado seguramente con esta salida se pueda realizar un
conteo o analisis del lienzo sin problemas.

Para la solucioén con PCA, se han mantenido la mayoria de imperfecciones que contiene el fragmento, siendo
la salida muy similar a la entrada, es decir, sin grandes diferencias en términos de reduccion del ruido.

Comparado con el cuadro anterior, el resultado esta vez es peor debido a que la imagen de entrada estaba en
mal estado. Aun asi, el AE intenta realizar un trabajo adecuado reduciendo el ruido en la medida de lo posible.
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Figura 7-11. Fragmento de imagen reconstruida con auto-codificador para cuadro 2 (MNP07906a00xf)
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Se analizan ahora los resultados obtenidos tras pasar los fragmentos de este cuadro con Aracne:
e Conteo de hilos verticales:

En el fragmento elegido de esta imagen, se observan en el conteo de hilos verticales diferencias de colores
sobre todo en el margen izquierdo, mostrando colores con tonos rojos y naranjas, lo que significa que tiene
valores diferentes al resto de la imagen.

Para el caso del auto-codificador estas discontinuidades disminuyen notablemente, aunque no se refleje
demasiado en el histograma se puede observar dicha mejoria en el mapa de colores. No ocurre lo mismo para
PCA, que mantiene resultados similares a la imagen original.

Figura 7-14. Mapa de colores e histograma de hilos verticales sobre salida con AE de MNP07906a00xf
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Figura 7-15. Mapa de colores e histograma de hilos verticales sobre salida con PCA de MNP07906a00xf

e Conteo de hilos horizontales:

Para los hilos horizontales en este caso se dispara el numero de valores diferentes sobre el mapa de colores
original, que se refleja también en el histograma con valores altos a la derecha de la grafica que difieren del
punto central donde deberian de concentrarse.

En el auto-codificador, estos valores se reducen, dando lugar a un mapa de colores mucho mas uniforme
(aunque sigue manteniendo grandes diferencias, no llega a ser una mejora muy grande). En el histograma
también se puede observar que disminuyen los valores de la derecha, aunque no llegan a desaparecer del todo.

En PCA, al igual que para el caso de los hilos verticales, los resultados no distan demasiado de la imagen
original.
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Figura 7-16. Mapa de colores e histograma de hilos horizontales sobre imagen original de MNP07906a00xf
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Figura 7-18. Mapa de colores e histograma de hilos horizontales sobre salida con PCA de MNP07906a00xf

e Comparacion media y desviacion estandar:

En la comparativa, poniendo el foco sobre la desviacion estandar podemos ver que el auto-codificador es quien
obtiene mejores resultados (los més pequefios) con respecto a la imagen original y a la resultante con PCA. La
disminucion de la desviacion estandar es mucho mas significativa en el caso del conteo de hilos horizontales,
donde la bajada de la desviacion ha sido de un 46.2% con respecto a la imagen original.

Tabla 7-3. Comparativa media y desviacion estandar para imagen MNP07906a00xf

Conteo de hilos Media Desviacion estandar

Img. Original ~ Salida AE  Salida PCA  Img. Original Salida AE  Salida PCA

Verticales 12.86 12.79 12.86 1.43 1.12 1.42
Horizontales 12.16 10.98 11.97 3.94 2.12 3.78
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7.3 Analisis del tercer cuadro: “Mercurio y Argos” de Diego Velazquez

Para esta obra de Velazquez, el fragmento obtenido presenta también numerosas imperfecciones, con un
rasgado bastante notable en la parte central de la captura obtenida. De esta imagen es uno de los bloques de
200x200 que se ha tomado como referencia en el capitulo 6 para mostrar los resultados de cada una de las
pruebas.

Ahora que se tiene una visidon mas completa de las salidas, se puede observar que para el caso del auto-
codificador presenta buenos resultados en las partes que no tienen demasiado ruido. En las zonas en las que la
imagen de entrada se vuelve mucho mas irregular, el auto-codificador intenta mitigar el ruido pero eso
propicia un difuminado de dicha zona en la imagen reconstruida. Esto son las areas con un tono mas claro que
presenta el fragmento resultante (el resto se mantiene en un tono mas oscuro), que como se puede ver no es
posible distinguir en ellas los hilos. Por ello, en dichas zonas se vuelve muy complicado intentar realizar un
analisis del tejido, pero al igual que se comento para el caso anterior, es posible realizar el conteo en zonas mas
correctas, que no presenten tanto ruido.

En PCA, no mejora demasiado la situacion, de hecho el ruido se mantiene casi de igual manera que en la
entrada o incluso llegando a verse incrementado.

Comparado con los dos cuadros anteriores, se ha podido observar que a pesar de que los tejidos son diferentes,
los resultados son similares, siendo mas robusto al ruido el auto-codificador que el algoritmo de PCA. El
primer cuadro ha sido el que mejor salida se ha obtenido, siendo también el que menores imperfecciones
presentaba. Entre el segundo cuadro y el tercero, los resultados son muy parecidos, ya que lo que el auto-
codificador es capaz de eliminar de ruido se ve en contraposicion afectado por un difuminado de las zonas mas
deterioradas.

—
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Figura 7-19. Fragmento de original preprocesada para cuadro 3 (p01175p02xf2017)
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Figura 7-20. Fragmento de imagen reconstruida con auto-codificador para cuadro 3 (p01175p02xf2017)
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Con Aracne, los resultados obtenidos para este cuadro de Velazquez son los que se detallan a continuacion:
e Conteo de hilos verticales:

Para esta imagen la diferencia entre la original y las salidas tras aplicar los distintos algoritmos tampoco llega a
ser muy significativa. El auto-codificador si que llega a eliminar algunos de los valores representados con
colores rojos sobre el mapa de colores, pero no se ven muchas mas diferencias a nivel de hilos verticales.
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Figura 7-22. Mapa de colores ¢ histograma de hilos verticales sobre imagen original de p01175p02xf2017

Figura 7-23. Mapa de colores ¢ histograma de hilos verticales sobre salida con AE de p01175p02xf2017
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Figura 7-24. Mapa de colores e histograma de hilos verticales sobre salida con PCA de p01175p02xf2017
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e Conteo de hilos horizontales:

En el caso de los hilos horizontales si que se observan mas discontinuidades en el mapa de colores, que ambos
algoritmos intentan eliminarlas de alguna forma, siendo de nuevo el auto-codificar el que mas éxito tiene como
se puede ver en las graficas.
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Figura 7-25. Mapa de colores ¢ histograma de hilos horizontales sobre imagen original de p01175p02xf2017
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Figura 7-26. Mapa de colores ¢ histograma de hilos horizontales sobre salida con AE de p01175p02xf2017
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Figura 7-27. Mapa de colores e histograma de hilos horizontales sobre salida con PCA de p01175p02xf2017
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e Comparacion media y desviacion estandar:

Centrando de nuevo la atencion sobre la desviacion estandar, es el auto-codificador quien mejores resultados
obtiene tanto en el conteo de hilos verticales como en los horizontales. No obstante, en esta ocasion PCA no
hace mal trabajo y también obtiene resultados que se acercan al del auto-codificador.

Tabla 7—4. Comparativa media y desviacion estandar para imagen p01175p02x£2017

Conteo de hilos Media Desviacion estandar

Img. Original Salida AE  Salida PCA  Img. Original Salida AE  Salida PCA

Verticales 11.07 10.91 10.92 1.81 1.16 1.30
Horizontales 11.63 11.28 11.31 2.23 1.25 1.50




8 CONCLUSIONES

codificadores ha sido el punto de partida para el disefio de un auto-codificador que sea capaz de

El estudio previo realizado sobre el fundamento teérico de las redes neuronales y en concreto de los auto-
aprender las condiciones que se requerian a la salida de éste.

Se han analizado los parametros de disefio posibles y se han realizado diversas pruebas previas sobre una base
de datos de digitos manuscritos, que han dado una idea general de posibles resultados para la aplicacion final,
en la que se pudieran extraer caracteristicas importantes de la imagen a partir de una compresion previa.

Los modelos se han trasladado para aplicarlo sobre imagenes de Rayos X de cuadros, con la biisqueda de una
salida en la que se haya reducido el ruido que contienen las imagenes y sea posible la visualizacion para
futuros analisis del tejido de la obra de arte. También se ha realizado una comparativa de los resultados
obtenidos con PCA, otro algoritmo de Machine Learning empleado para la reduccion de la dimensionalidad.

Sobre los resultados obtenidos tras aplicar todo esto a las imagenes de Rayos X, se puede concluir que para el
caso del auto-codificador, se alcanza un buen resultado con respecto a robustez frente al ruido (siendo capaz de
eliminar ciertas grietas y otras imperfecciones), pero no se llega a alcanzar el objetivo de poder comprimir la
imagen, ya que si esto se realizaba no era capaz de obtener todas las caracteristicas que se requerian, dejando
una salida borrosa y sin contenido.

En contraposicion, los resultados con PCA han sido buenos en compresion, llegando a una imagen codificada
con informacion detallada de un tamafio que para el caso del autoencoder no llegaba a mostrar nada de
contenido. Pero se ha comprobado que no es nada robusto ante el ruido, no llegando a eliminarlo, y
limitandose a mantenerlo como en la imagen original.

Tabla 8—1. Comparativa de resultados sobre aplicacion de Rayos X de cuadros

Caracteristica Auto-codificador PCA

Robustez frente a ruido Capaz de quitar imperfecciones Mal resultado, ruido similar a
bésicas imagen original

Compresion A mayor compresion, salida mads ~ Buena compresion, resultado similar
difusa a entrada con tamanos pequefios

Resultado final requerido  OK, buena visualizacion No OK, mucho ruido
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Con el foco puesto sobre el objetivo de la aplicacion que es el de poder realizar futuros conteos de los hilos de
la imagen o analisis de patrones de entrelazado de los mismos, la mejor solucion es la del auto-codificador,
que ha sido capaz de eliminar parte de las irregularidades que presentaba la imagen original.

Respecto a una vision general del trabajo, se ha podido comprender que cada aplicacion en la que se quiera
aplicar técnicas de aprendizaje profundo requiere un andlisis de los algoritmos a utilizar, disefio del modelo
correcto y la implementacion concreta para dicha aplicacion. Como se ha podido ver, para una misma
arquitectura, los resultados son diferentes en funcion de la aplicacion (y en su defecto, de las entradas).

Como lineas futuras para la aplicacion del autoencoder sobre las imagenes de Rayos X de cuadros, destacar
que el siguiente paso seria profundizar en el andlisis del conteo de hilos sobre las imagenes reconstruidas (ya
se ha realizado un primer andlisis de esto con el programa Aracne), o realizar otro tipo de estudios sobre el
tejido de la obra a partir de estos resultados.

En este proyecto se han tomado unos valores de disefio para el auto-codificador que parecian razonables y con
ellos se ha realizado el estudio presentado. No obstante, como mejora podria buscarse qué valores 6ptimos de
disefio en el AE darian mejores prestaciones de conteo que las presentadas.

Ademas, seria objeto de estudio el poder eliminar los bordes que se aprecian tras reconstruir la imagen a la
salida de los algoritmos con los recortes obtenidos. No se ha profundizado en este tema en el presente proyecto
pero se pueden aplicar técnicas de procesado de imagen para reducir dichos bordes.

Otra mejora a contemplar es la integracion de los entornos software empleados. Se ha utilizado tanto Matlab
como Python para el tratamiento de la imagen y aplicacion de las técnicas correspondientes. Como se
comento, se ha creado una funcion en Python que a partir del modelo entrenado se pueden obtener las
imagenes reconstruidas. La idea seria integrar dicha funcion con Matlab, para que desde éste pueda ser
llamada directamente. Existen librerias en las ultimas versiones de Matlab que permiten dicha integracion con
funciones de Python.

Se ha podido ver a través de los resultados que no se ha llegado a una solucién perfecta en materia de
compresion y robustez frente al ruido. Otra linea futura seria continuar con el estudio de otras técnicas de Deep
Learning o mejoras sobre el auto-codificador, como probar nuevas arquitecturas de éste que se apliquen sobre
las imagenes y se obtengan mejores resultados que los actuales, siendo capaces de reducir valores como la
desviacion estandar en el conteo de los hilos del lienzo.
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ANEXO: GUIA DE EJECUCION

autoencoder sobre las imagenes de Rayos X de cuadros. El codigo completo no se ha incluido en la
memoria debido a su extension. Tampoco se detallan las ejecuciones de las pruebas intermedias que se
han realizado a lo largo del proyecto.

En este anexo se van a exponer los pasos a seguir para la ejecucion del codigo de la aplicacion del

Los requisitos y configuracion inicial para poder ejecutar la aplicacion son los que se exponian en el apartado
4.1, siendo principal requisito tener en el sistema instalado Matlab y un entorno de desarrollo para Python: en
este caso se ha emplado Anaconda y las ejecuciones se han realizado desde su modulo Spyder, asi como las
librerias necesarias de Keras y Tensorflow.

En la siguiente tabla se resume el conjunto de ficheros que componen la aplicacion:

Tabla A—1. Ficheros de c6digo que componen la aplicacion

Nombre Lenguaje Funcionalidad

preprocesado _imagenRayosX.m Matlab Preprocesado y recorte de imagenes de
Rayos X en bloques de 200x200

entrenamientoAE_rayosx.py Python Entrenamiento del autoencoder a partir de
imagenes varias de entrada

ejecucionAE rayosx.py Python Prediccion autoencoder y reconstruccion
de imagen completa

entrenamientoPCA_rayosx.py Python Entrenamiento del algoritmo PCA a partir
de imagenes varias de entrada

ejecucionPCA_rayosx.py Python Prediccion con PCA y reconstruccion de

imagen completa

main.py Python Programa principal que llama a las
funciones anteriores y contiene los
parametros necesarios
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2 Anexo: Guia de ejecucion

A continuacion se muestran las diversas fases asociadas a cada uno de estos ficheros de codigo. La forma
recomendada de ejecucion es siguiendo este orden que se presenta.

Preprocesado de imagenes en Matlab

Esta fase se ejecuta completamente en Matlab con el fichero preprocesado_imagenRayosX.m. Es importante
que este codigo sea ejecutado previo a los siguientes en Python para poder preprocesar las imagenes de Rayos
X originales y obtener los recortes que serviran de entrada para los algoritmos.

Cada ejecucion de este programa permite obtener los recortes para una unica imagen, por lo que habra que
ejecutarlo tantas veces como imagenes a procesar (esto serd necesario hacerlo para poder realizar el
entrenamiento posterior de los algoritmos con recortes de diferentes imagenes).

Antes de ejecutarlo hay que tener en cuenta varios aspectos o parametros a modificar directamente sobre el
cddigo en el comienzo del mismo:

e Parametros generales:

o Directorio imagen: las variables ‘carpeta’ e ‘imagen’ deben ser modificadas con el lugar del
sistema donde se encuentre la imagen almacenada.

o Tamafio de recortes: la variable ‘width’ indicara el tamafio en pixeles que se utilizara para
recortar la imagen original (en bloques de tamafio ‘width’x‘width’). Por defecto, el valor
utilizado sera de 200 pixeles.

o Directorio destino: la variable ‘carpeta destino’ contiene la ruta del directorio donde se
guardaran las imagenes de salida (recortes) generadas. Es importante que al finalizar la
ejecucion en dicho directorio solo se encuentren los recortes pertenecientes a una misma
imagen y un fichero de texto originado con informacion sobre la imagen original, que se
denomina ‘info_img orig.txt’.

e Variables binarias: Si estan a 1 (activadas), se ejecuta el codigo que contienen. Por defecto, todas
activadas. Son las siguientes:

o imageCut: Principal para la ejecucion. Ejecuta el recortado y el guardado de todos los
recortes realizados.

o verbose: Para mostrar por pantalla informacion adicional.

o Preprocesado: Si no se activa no se realiza la normalizacion de media y varianza sobre la
imagen completa.

o guardar recortes: Esto guarda los diferentes recortes generados.

o guardar original: Esto guarda la imagen original sin los bordes.

Funcion principal

Este es el programa principal (main.py) a ejecutar en Python y que recoge los parametros que seran necesarios
configurar antes de ejecutarlo y la llamada a las funciones de las diferentes fases, tanto para el auto-codificador
como para PCA.

A partir de aqui todos los codigos son en Python por lo que se empleara Spyder (modulo de Anaconda) para
las ejecuciones.
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@ Spyder (Python 3.6)

Archivo Editar Buscar Codigo fuente Ejecutar Depurar Terminales Proyectos Herramientas Ver Ayuda

D BEREQ P @I@.I' G M e = =» B X Fe & > [cousers\Fran

Editor - C:\Users\Fran'Desktop\TFM\main.py g X
D, Lpy ejecucionAE_rayosx.py ejecucionPCA_rayosx.py entrenamientoAE_rayosx.py entrenamientoPCA_rayosx.py main.py £ 40 :Q

215 ~

216 menu_principal()

217

218

219 opcionMenu = input("inserta un numero valor >> ")

220

221 if opcionMenu=="1":

222 os.system( 'cls')

223 prant (" \ndHEEEEEEE R )

224 print ("ENTRENAMIENTO AUTOENCODER™)

226

227 continuar = comprueba_parametros(opcionMenu)

228 if continuar == 2:

229 input(“"Regresando al menu principal...\npulsa una tecla para continuar") v
< >

Terminal de IPython
[ Terminal 1/A @

Python 3.6.3 |Anaconda custom (64-bit)| (default, Oct 15 2017, 03:27:45) [MSC v.1900 64 bit (AMD&4)]
Type "copyright”, "credits” or "license" for more information.

IPython 6.1.@ -- An enhanced Interactive Python.

In [1]:

Figura A-0-1. Captura de Spyder para ejecuciones en Python

Un primer bloque de dicho programa recoge el conjunto de parametros necesarios para ejecutar la aplicacion,
y estan agrupados por fases, que seran detallados en cada una de ellas que se describen en los siguientes sub-
apartados.

La ejecucion de este main.py genera un menu desde el cudl se puede acceder a las diferentes funciones de la
aplicacion. Desde cada una de las opciones se puede acceder a las fases o funciones que se detallaran a
continuacion.

In [1]: runfile('C:/Users/Fran/Desktop/TFM/main.py"’, wdir="C:/Users/Fran/Desktop/TFM")
Selecciona una opcion
1 - ENTRENAMIENTO AUTOENCODER
Funcion para entrenar el AE con recortes de diversos recortes
de imagenes de Rayos X de cuadros diferentes.

2 - EJECUCION APLICACION AUTOENCODER
Funcion para ejecutar aplicacion con AE de una imagen de Rayos X
de cuadros que devolvera como salida dicha imagen reconstruida
tras pasar por el AE con el modelo previamente entrenado.

3 - ENTRENAMIENTO PCA
Funcién para entrenar PCA con recortes de diversos recortes
de imagenes de Rayos X de cuadros diferentes.Se realiza
previamente una visualizacion con diversos numeros de componentes.

4 - EJECUCION APLICACTION PCA
Funcién para ejecutar aplicacidn con PCA de una imagen de Rayos X
de cuadros que devolvera como salida dicha imagen reconstruida
tras pasar por el algoritmo PCA.

5 - salir

inserta un numero valor >>

Figura A-0-2. Menu de opciones de funcion principal main.py
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Anexo: Guia de ejecucion

Entrenamiento autoencoder

En esta fase se define la arquitectura del autoencoder y lo entrena guardando el modelo y obteniendo las
graficas de “accuracy” y “loss”.

Algunas consideraciones a tener en cuenta previa a la ejecucion y los parametros necesarios son:

La variable ‘carpeta_entrenamiento’ es el directorio donde se encuentran las imagenes (recortes de
200x200) que van a servir de entrada para el entrenamiento. Aqui se han incluido recortes de varias
imagenes de Rayos X diferentes (como se mostr6 en el apartado 5.2.1). Estos recortes se deben
guardar en dicho directorio de forma manual. Es importante que en el directorio indicado solo se
encuentren las imagenes para evitar problemas en la ejecucion.

En este codigo se llama a la funcion ‘entrenamientoAE rayosx’ donde se define la arquitectura del
auto-codificador y los parametros a utilizar. Esta ha sido una de las partes mas modificadas durante la
realizacion del proyecto para probar las diferentes alternativas que ofrece el autoencoder. Se ha dejado
la arquitectura final de la solucion expuesta en el apartado 6.3.

Desde la funcion principal se pueden definir pardametros importantes para el entrenamiento del
autoencoder:

o epochs: nimero de epochs empleado. Por defecto 50.
o batch_size: valor del batch_size' a utilizar. Por defecto 50.
o optimizer: funcion de optimizacion para el entrenamiento del modelo. Por defecto ‘adadelta’.

o loss: funcion de pérdidas para el entrenamiento del modelo. Por defecto
‘binary crossentropy’.

En el codigo se realiza un guardado del modelo una vez entrenado. Este guardado se realiza sobre la
variable ‘modelo AE a guardar’, que debera indicar la ruta del fichero en formato .h5.

HHHHHE R R R RHRER R
ENTRENAMIENTO AUTOEMNCODER

Estos son los parametros que se van a utilizar:

ENTRENAMIENTO AE:

- carpeta_entrenamiento = C:/Users/Fran/Desktop/TFM/RayosX/muestras_varias/
- modelo_AE_a_guardar = C:/Users/Fran/Desktop/TFM/RayosX/modelo_autoencoder.h5
- parametros entrenamiento:

- epochs = 50

- batch_size = 50

- optimizer = adadelta

- loss = binary_crossentropy

IMPORTANTE: Antes de ejecutar este cddigo, los recortes deben de haberse generado desde el cddigo en
Matlab: preprocesado_imagenRayosX.m

El directorio de entrenamiento debe contener imagenes de diversos cuadros, que deben guardarse de forma
manual en la carpeta indicada (por ejemplo con nombre “imagenes varias™).

iEsta conforme con estos parametros? [s/nﬂ

Figura A-0-3. Captura de ejecucion de opcion “Entrenamiento Autoencoder”
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Ejecucion aplicacion autoencoder

Esta fase llama a la funcion ejecucionAE rayosx que sera donde se aplicaran a las imagenes del directorio que
se le pasa como parametro el modelo del autoencoder ya entrenado. Ademas se realizara la reconstruccion de
la imagen completa a partir de las salidas del autoencoder.

Algunos aspectos a tener en cuenta previo a la ejecucion de dicha funcion son:

e Fl directorio donde se encuentren los recortes (imagenes a la entrada del autoencoder) que se indique
con el parametro ‘carpeta recortes’ debe contener solo las imagenes a utilizar y el fichero de
informacion ‘info_img orig.txt’. De este fichero de informacion se obtendran los parametros
necesarios de tamafios, resolucion, etc. para la llamada de la funcion.

e [Las imagenes de entrada deben estar ordenadas por nombre de forma que el orden sea el mismo que
cuando se crearon los recortes con Matlab, ya que es de esta forma como se realiza la posterior
reconstruccion. Si no han sido modificados, desde el preprocesado en Matlab ya se guardan con su
nombre correcto para no tener que cambiar nada aqui.

e Aqui no se entrena el modelo del autoencoder, se carga el modelo previamente guardado durante el
entrenamiento. Si esto se ha guardado en una ubicacion diferente a donde se ejecuta este codigo, debe
modificarse la ruta correspondiente cuando se llama a la funcion ‘load model’.

e Los parametros a definir desde la funcién principal son:

o carpeta_recortes: directorio donde se han generado los recortes de un cuadro determinado
(para poder reconstruirlo a la salida). Importante: este parametro es compartido para PCA.

o modelo AE guardado: nombre fichero .h5 donde se ha guardado el modelo de AE entrenado
previamente.

o img reconstruida_a_guardar AE: donde se guardara la salida del AE una vez reconstruida.

B e
EJECUCION APLICACION AUTOENCODER

Estos son los parametros que se van a utilizar:

EJECUCION APLICACION AE:
- carpeta_recortes = /Users/Fran/Desktop/TFM/RayosX/p@1175p@2xf2017_EnSim_mitad/
- modelo AE guardado = C:/Users/Fran/Desktop/TFM/RayosX/modelo autoencoder.h5
- img_reconstruida_a_guardar = C:/Users/Fran/Desktop/TFM/RayosX/recon/recon_AE_F@@2@5pal.tif

Imagen a la que se aplicara el AE: p@1175p@2xf2017
IMPORTANTE: Antes de ejecutar este cddigo, los recortes deben de haberse generado desde el codigo en

Matlab: preprocesado_imagenRayosX.m
IMPORTANTE: Debe de haberse entrenado el modelo previamente a esta ejecucion.

;Esta conforme con estos parametros? [s/n]

Figura A-0-4. Captura de ejecucion de opcion “Ejecucion aplicacion Autoencoder”
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Anexo: Guia de ejecucion

Entrenamiento PCA

Se realiza la llamada a la funcidn entrenamientoPCA_rayosx, que siguiendo la misma estructura que para el
caso del autoencoder, toma un conjunto de recortes de diferentes imagenes y les aplica el algoritmo de PCA y
genera un modelo que sera utilizado posteriormente.

Algunos aspectos a tener en cuenta son:

La ruta del directorio donde se encuentran las imdgenes de entrada serd compartida con el
entrenamiento del auto-codificador, por lo que se reutiliza la variable con nombre de
‘carpeta_entrenamiento’, ya empleada para el auto-codificador en la funcion principal.

En la variable ‘modelo PCA a guardar’ se indica la ruta del fichero donde se guardara el modelo
PCA entrenado.

El niimero de componentes utilizado para aplicar el algoritmo de PCA puede incluirse desde el
“main” con la variable ‘num_componentes’. Por defecto se utiliza el valor de 500 componentes.

Se tiene ademas una variable binaria que se pasa como parametro a la funcion que se llama
‘pruebas_visualizacion’. Se marcara a ‘1’ si se quieren ver las pruebas de visualizacion o a ‘0’ si se
desea pasar directamente al entrenamiento.

B s s s
ENTRENAMIENTO PCA

Estos son los parametros que se van a utilizar:

ENTRENAMIENTO PCA:

- carpeta_entrenamiento = C:/Users/Fran/Desktop/TFM/RayosX/muestras_varias/
- modelo PCA a_guardar = C:/Users/Fran/Desktop/TFM/pca_model

- num_componentes = 500

- pruebas_visualizacion = 1

IMPORTANTE: Antes de ejecutar este codigo, los recortes deben de haberse generado desde el codigo en
Matlab: preprocesado_imagenRayosX.m

El directorio de entrenamiento debe contener imagenes de diversos cuadros, que deben guardarse de forma
manual en la carpeta indicada (por ejemplo con nombre "imagenes varias™.

:Estd conforme con estos parametros? [s/n]]

Figura A-0-5. Captura de ejecucion de opcion “Entrenamiento PCA”

Ejecucion aplicacion PCA

Al igual que para el caso del autoencoder, en esta opcion se llama a la funcion ejecucionPCA_rayosx para que
utilice el modelo de PCA entrenado previamente y lo aplique a los recortes de una imagen completa, siendo la
salida reconstruida.

Las consideraciones previas a tener en cuenta son las siguientes:

El directorio donde se encuentren los recortes (imagenes a la entrada del autoencoder) que se indique
con el parametro ‘carpeta recortes’ debe contener solo las imagenes a utilizar y el fichero de
informacion ‘info_img_orig.txt’. Dicha variable serd compartida con el autoencoder.

Las imagenes de entrada deben estar ordenadas por nombre de forma que el orden sea el mismo que
cuando se crearon los recortes con Matlab, ya que es de esta forma como se realiza la posterior
reconstruccion. Si no han sido modificados, desde el preprocesado en Matlab ya se guardan con su
nombre correcto para no tener que cambiar nada aqui.
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e Ademas, se tienen dos parametros adicionales que son necesarios indicar desde la funcion principal:

o modelo PCA guardado: nombre fichero donde se ha guardado el modelo de PCA entrenado
previamente.

o img reconstruida_a_guardar PCA: ruta donde se guardara la salida de PCA con la imagen
reconstruida.

e FEl resto de parametros necesarios para pasarle a la funcion ejecucionPCA_rayosx son tomados
directamente desde el fichero de informacion de la imagen original (‘info_img orig.txt’), con datos
como el tamario, la resolucion, etc.

SRR R R R
EJECUCION APLICACION PCA

Estos son los parametros que se van a utilizar:

EJECUCION APLICACION PCA:
- carpeta_recortes = /Users/Fran/Desktop/TFM/RayosX/p@1175p@2xf2017_ EnSim_mitad/
- modelo PCA guardado = C:/Users/Fran/Desktop/TFM/pca_model
- img_reconstruida_a_guardar = C:/Users/Fran/Desktop/TFM/RayosX/recon/

recon_PCA p@1175p@2xf2017.tif

Imagen a la que se aplicard el AE: p@1175p@2xf2017
IMPORTANTE: Antes de ejecutar este codigo, los recortes deben de haberse generado desde el cadigo en

Matlab: preprocesado_imagenRayosX.m
IMPORTANTE: Debe de haberse entrenado el modelo previamente a esta ejecucion.

;Esta conforme con estos parametros? [s/n]

Figura A-0-6. Captura de ejecucion de opcion “Ejecucion aplicacion PCA”
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