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Resumen

En este trabajo de tesis se presenta un esquema llamado aprendizaje profundo localmente ponderado
o también llamado Locally Weighted Deep Learning (LWDL). LWDL trata de adaptar una técnica de apren-
dizaje local en un modelo de aprendizaje profundo (deep learning) enfocado a tareas de clasificacion de
imagenes. La finalidad del LWDL es adaptar el aprendizaje local en la fase predictiva del modelo profundo
para mejorar el desempenio en la tarea de clasificacion. La idea se enfoca en tomar las mejores ventajas
de los dos enfoques del aprendizaje profundo y el aprendizaje local para combinarlos y crear un modelo

profundo mas robusto.

Los modelos locales tiene la capacidad de crear funciones de aproximaciéon que se basan en consi-
derar unicamente aquellas instancias del conjunto de entrenamiento que son relevantes para una instancia
de punto de consulta. Para el caso del aprendizaje profundo, la ventaja mas atractiva es que son modelos
complejos capaces de extraer de manera automatica las caracteristicas de los datos de entrada y de manera
conjunta llevar el proceso de clasificacion. Uno de los enfoques del aprendizaje profundo que particular-
mente ha tenido éxito en el procesamiento de imagenes son las redes neuronales convolucionales (CNN).

Se considera que las CNNs contienen dos fases: la extraccion de caracteristicas y la fase de clasificacion.

La soluciéon que proponemos para mejorar la fase predictiva del modelo es adaptar un método
incremental basado en el aprendizaje local para que la fase predictiva del modelo profundo construya su
funcion de decision basandose en informacion local. La razon es que un método incremental cuenta con
fase de entrenamiento y prueba; asi la funcion de decision se construye basandose en aquellas instancias

relacionadas entre si.

El LWDL se evalua en conjuntos de datos de referencia usados para el reconocimiento de objetos,
digitos y emociones. Los resultados alcanzados demuestran que el LWDL mejora el rendimiento del modelo
profundo en tareas de clasificacion de imagenes y reconocimiento de emociones; qué en comparativa con
el estado del arte, se demostro tener resultados competitivos contra modelos complejos usados para el

reconocimiento de emociones en imagenes.
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Abstract

In this thesis work, we present a schema called Locally Weighted Deep Learning (LWDL). It inte-
grates a local learning technique into a deep learning model. The aim is to adapt the local learning into the
predictive phase in the model of a deep network to improve the performance of the classification task. The
idea is to take the best advantages of the two approaches of deep learning and local learning to combine

them and create a more robust deep model.

A local model has the capability to create a decision boundary for the training dataset considering
only the instances nearest to the query point. This kind of learning is not applied to a deep model; usually,
deep networks are based on global learning, but its most attractive advantage is that they are complex
models capable of automatically extracting features from the input data. One of the models with great
success in image processing is the convolutional neural networks (CNNs). We can establish that the CNN
contains two phases: feature extraction and classification or the predictive phase. The feature extraction
is formed by convolutional layers that apply convolution operation over the input image to obtain feature
maps that are processed by the predictive model phase. The advantage lies in both phases are worked
jointly. The predictive phase contains one or several fully connected dense layers and an output layer. The
layers contain neurons that, like a classifier based on a multi-layer neural network, use the entire data set

to build the decision function. This type of learning is called global learning.

Our solution consists to improve the predictive phase of the model by adapting an incremental
method (based on local learning) on a deep learning model. The reason is that an incremental method has

a training and testing phase; thus the decision function is built based on instances close to the query point.

We evaluated the model in the reference data set used for object recognition, digit recognition,
and emotion recognition. The results achieved show that the LWDL improves the performance of the
deep model for some image classification tasks and in its comparison with the state of the art, it showed

competitive results against complex models used for emotion recognition in images.
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Introduccion

1.1. Antecedentes

El aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) es un subcampo de la inteligencia artificial que
permite a las computadoras la habilidad de aprender sin ser explicitamente programadas, siendo presen-
tados muchos ejemplos relevantes sobre una tarea especifica, para posteriormente, construir modelos es-

tadisticos capaces de hacer predicciones sobre nuevos ejemplos (Géron, 2017).

Los modelos convencionales de ML requieren una ingenieria y experiencia en el dominio para di-
senar un extractor de caracteristicas que transforme los datos sin procesar, de tal manera que las represen-
taciones sean adecuadas o se obtenga un vector de caracteristicas a partir del cual el modelo de aprendizaje
automatico podra detectar o clasificar patrones (LeCun et all [2015). Las técnicas de aprendizaje en ML se
pueden categorizar como: supervisado, no-supervisado, semi-supervisado y aprendizaje por refuerzo. De
manera general, el aprendizaje supervisado consiste en una técnica donde los modelos son entrenados
con conjuntos de datos previamente etiquetados. Es decir, para una tarea especifica se muestran varios
ejemplos (instancias) etiquetados (asociados a una clase) para que el algoritmo construya un modelo que
sea capaz de generalizar ante nuevas instancias. El aprendizaje no supervisado consiste en una técnica
donde los modelos son capaces de encontrar patrones sobre los datos de entrada no etiquetados, con fines
como la visualizacion de los datos, comprension de los datos o para encontrar correlaciones entre ellos. Las
técnicas que utilizan el aprendizaje no supervisado son la reduccion de dimensionalidad y los algoritmos

de agrupamiento (clustering) (Chollet} 2021).

En el aprendizaje supervisado podemos encontrar dos tipos de técnicas de aprendizaje: global y
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local. El aprendizaje globalcomprende las fases de entrenamiento y prueba. En la fase de entrenamiento
el modelo se construye utilizando todo el conjunto de datos de entrenamiento para generar un modelo que
posteriormente en la fase de prueba sea capaz de generalizar a instancias nunca antes vistas, el conjunto

de prueba se usa para estimar el desempeno de generalizacion.

En contraste, el aprendizaje local hace predicciones a partir de un subconjunto de los datos de en-
trenamiento, creando un modelo aproximado a la instancia de consulta (ver la Figura[L.1). El aprendizaje
local esta constituido de tres diferentes enfoques y son: las representaciones locales, la seleccion local y el
aprendizaje localmente ponderado. Una representacion local implica que cada nuevo punto de datos afec-
ta a un pequeno subconjunto de parametros y el responder una consulta también implicaria un pequeno
subconjunto de parametros. Algunos ejemplos de representaciones locales son las tablas de busqueda y

clasificadores basados en ejemplos o prototipos (Atkeson et al.|1997b).

=3 -2 -1 o 1 2 3

Figura 1.1: A partir de un conjunto de puntos se construye una grafica de aproximacion a través de la

regresion lineal localmente ponderada.

La seleccion local se refiere a métodos que almacenan todos (o la mayoria) de los datos de en-
trenamiento en memoria y usan una funcién de distancia para determinar qué puntos almacenados son
relevantes para la consulta. La funcion de la seleccion local es ubicar una tnica salida usando el vecino
mas cercano o usando un esquema de votaciéon basado en la distancia. El aprendizaje localmente ponderado
(también llamado Locally Weighted Learning, LWL) almacena explicitamente los datos de entrenamiento
(al igual que los enfoques de seleccion local) y solo ajusta los parametros a los datos de entrenamiento
cuando se conoce una consulta. La caracteristica critica del aprendizaje localmente ponderado es que se
utiliza un criterio de ponderacion local con respecto a la ubicacion de la consulta para ajustar algin tipo

de modelo paramétrico a los datos. Aqui surge la confusion de las estructuras de modelos aparentemente

!Para explicaciones posteriores se establece el término de aprendizaje global al aprendizaje automatico computacional que usa

todos los datos disponibles para generar un modelo.
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globales (por ejemplo, redes neuronales sigmoidales multicapa o las redes de funcion de base radial) se
llaman modelos locales debido al criterio de entrenamiento que establece. El criterio establece que todos
los datos pueden participar en la construccion del modelo local, siempre que los datos distantes importen
menos que los datos cercanos. Por lo tanto, existen enfoques y representaciones globales que se pueden
transformar en enfoques ponderados localmente utilizando un criterio de entrenamiento local (Atkeson

et al.,[1997a).

Las ventajas que presentan los métodos basados en el aprendizaje localmente ponderado (LWL) se
refieren a que son flexibles e interpretables y tienen una configuracion de parametros simple que mejora
el rendimiento en la predicciéon. Ademas, se pueden representar funciones no lineales con la ventaja de
tener reglas simples en su entrenamiento como: el control de ajuste de parametros, el suavizado, el recha-
zo de valores atipicos, entre otros. El proceso de modelado es facil de entender y ajustar, debido a que se
construye con puntos relacionados al punto de consulta. Cabe mencionar que una desventaja del método
es que puede fallar en su generalizaciéon cuando se presenta una alta dimensionalidad en el espacio latente

(Neruda and Kudova, 2005).

Por otro lado dentro del aprendizaje automatico existe un subcampo llamado aprendizaje profundo
(Deep Learning, DL) el cual se distingue por aprender caracteristicas de los datos a través de multiples capas
de abstraccion. Los datos sin procesar se ingresan en el nivel inferior y la salida deseada se produce en el
nivel superior. El resultado del aprendizaje se obtiene través de muchos niveles de datos transformados,
en el sentido que en cada capa, el algoritmo extrae automaticamente caracteristicas visuales desde niveles
inferiores que posteriormente son procesadas en niveles mas profundos como se muestra en la Figura[1.2]
En DL los modelos son construidos con técnicas de aprendizaje global, es decir, que los métodos supervi-
sados en su fase de entrenamiento usan todo el conjunto de datos para crear un modelo que en la fase de

predictiva sera capaz de generalizar sobre instancias nunca antes vistas.

En este trabajo de investigacion, se estudia la integracion de un esquema de aprendizaje profundo
localmente ponderado (Locally Weighted Deep Learning, LWDL), que consiste en integrar una técnica de
aprendizaje local en un enfoque de aprendizaje profundo. La finalidad de un modelo local es que se mejore
la fase predictiva en un modelo de aprendizaje profundo. Un modelo local tiene la capacidad de crear
funciones que agrupen los conjuntos de entrenamiento basandose en afiadir pesos a aquellas instancias
que sean relevantes para cierta clase. Una de las ventajas mas atractivas de un método de DL es que es

un método complejo capaz de extraer de manera automatica las caracteristicas, por lo tanto, éste tomara
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Capa 4
Salida
Entrada (1]
Original 2
3
| 4
5
6
i
8
L | 9

Figura 1.2: Representacion de una red de aprendizaje profundo para la clasificacion de digitos. Figura re-

producida de (Francois| 2017).

caracteristicas importantes y relevantes del objeto que es analizado y las procesara en la fase predictiva;
aqui surge la idea de anadir un esquema basado en métodos de LWL y se mejore la fase predictiva de
los modelos. El modelo propuesto pretende ser benéfico en dominios dentro del alcance del LWL. Los
dominios dentro del alance del LWL se consideran son: la clasificaciéon con ejemplos de clase minoritaria

o datos desbalanceados y clasificacion de datos de grano fino.

Un hallazgo interesante de este trabajo es que el esquema LWDL demostro alcanzar resultados
competitivos con respecto al estado del arte en el reconocimiento de emociones en conjuntos de datos con
emociones basicas y compuestas; permitiendo demostrar que para el dominio de (Emotion Recognition, ER)
el integrar el aprendizaje local, mejora el desempenio de los modelos en su fase predictiva con respecto a

métodos convencionales del DL basados en aprendizaje global.

1.2. Motivacion y justificacion

Comunmente, el aprendizaje localmente ponderado se aplica cuando se tienen problemas al cons-
truir clasificadores en los cuales es dificil separar las caracteristicas entre clases, es decir, cuando sus atri-
butos son muy similares entre si (Yu and Graumanl)|2017). El aprendizaje local es capaz de crear un modelo

robusto e interpretable que generaliza correctamente basandose en instancias muy cercanas entre si.

Basandonos en la naturaleza del aprendizaje local se considera que su uso puede ser benéfico y en
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la tarea del reconocimiento de emociones (ER), mediante el reconocimiento de expresiones faciales (Facial
Expression Recognition, FER) en imagenes. En el caso del ER en imagenes (siendo una de las aplicaciones
consideradas dentro del alcance del LWL), se aborda usando diferentes modalidades que incluyen: voz,
texto, signos vitales (EGG), reconocimiento de gestos, expresiones faciales e hibridos como se muestra
en la Figura Una de las formas mas usadas es mediante el analisis de las expresiones faciales. Las
expresiones faciales pueden ser capturadas de forma simple mediante una camara para su analisis en
modelos computacionales y su etiquetado se puede llevar a cabo por expertos simplemente con observar

la imagen, pero esto nos da captura de emociones aparentes Ver Figura .

Voz Texto
Expresiones L. . Meétodos
: Reconocimiento de Emociones o
Faciales Hibridos
Signos Vitales Movimientos
(EGG) corporales

Figura 1.3: Diferentes fuentes para el reconocimiento de emociones.

El reconocimiento de emociones actualmente se aborda con enfoques del aprendizaje profundo
obteniendo resultados sobresalientes. Los enfoques se dedican a resolver el ER sobre conjuntos de datos
tomado bajo entornos controlados. Pero usualmente, este tipo de conjuntos de datos no son extensos. Esto
es un problema en el momento de utilizar enfoques de DL, ya que los métodos tienden a generalizar mejor
sobre conjuntos de datos extensos. De aqui surge la importancia de construir modelos de DL que sean
capaces de reconocer con exactitud emociones en conjuntos de datos tomados bajo entornos no contro-
lados. Ademas, se enfrenta el reto donde existe una variaciéon como: cultural, étnica, racial, de género, de

edad y de intensidad emocional. Las variaciones presentan retos incluso en la identificacion de emociones

2Las emociones aparentes son aquellas que se perciben visualmente, de acuerdo a las convenciones establecidas en el reconoci-

miento de emociones, por lo que no es posible determinar si la emocién aparente es en realidad genuina.
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Figura 1.4: Ejemplo de imagenes asociadas a diferentes emociones en la base de datos de expresiones

faciales CK+.

entre los observadores (Matsumoto et al) 2002). Las variaciones motivan a pensar en que una técnica de

aprendizaje local puede ser prometedora en ER, para crear clasificadores que sean robustos a la deteccion
de esta variantes (como se ilustra en la Figura[1.5), ya que la localidad se encargara de agrupar aquellos

conjuntos de rasgos que tengan similitudes entre si, en funcion a su distancia mas cercana.

El aprendizaje local almacena un subconjunto de datos de entrenamiento cercanos al punto de
consulta para construir un modelo local capaz de hacer predicciones. La prediccion de un valor o clase
para una nueva instancia, se basa inicialmente en el calculo de distancias o similitudes entre instancias
relacionadas al entrenamiento. Internamente, el aprendizaje local hace transformaciones no lineales de los
espacios, mediante el uso de aproximadores locales que se encargan del mapeo de entrada-salida de los
datos cuando no son linealmente separables. Este tipo de aprendizaje tiene la ventaja que los clasificadores
son robustos al ruido en los datos y evita la dificultad de la construccion de una funcién global sobre todo
el conjunto de datos. Una desventaja en el aprendizaje local es que los modelos presentan problemas ante
la alta dimensionalidad, haciendo intratable la aplicacion de los métodos locales en altas dimensiones de

los datos y derivando en problemas de regularizacion 1995).

El presente trabajo de investigacion propone un esquema que explote las ventajas del aprendizaje
local, pero desarrollando técnicas que resuelvan la problematica de alta dimensionalidad al integrar en
un enfoque de DL. Se plante6 la hipotesis de que al aplicar un modelo de aprendizaje profundo que im-
plique una nueva técnica de aprendizaje local puede mejorar el desemperio del modelo profundo en su
fase predictiva. La técnica involucra el adaptar el concepto de aprendizaje local como lo hace los métodos
incrementales en LWL sobre un modelo del aprendizaje profundo y resolver la problematica de la alta

dimensionalidad que presentan los métodos de aprendizaje localmente ponderado.
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Ejemplos de
entrenamiento

Ejemplo de
prueba

Figura 1.5: [Ejemplo de clasificador de expresiones faciales por sujeto. Grafica de un clasificador basado en

aprendizaje local donde separa adecuadamente las expresiones faciales casi perfectamente para cada sujeto,

para mejorar el reconocimiento de emociones. Figura reproducida de 1, 20170).

1.3. Planteamiento del problema

Los esquemas Locally Weighted Deep Learning actuales adaptan el concepto del aprendizaje local
en un enfoque de aprendizaje profundo a través del uso de las unidades de funcion de base radial, como
neuronas que determinan en la capa de salida la prediccion de la clase. El esquema presenta una serie
de problematicas al integrar el aprendizaje local en un método profundo, tales estan relacionadas a la

construccion de las unidades RBF y se enfrentan a las siguientes condiciones:

= Los esquemas no generalizan correctamente cuando se enfrentan ante una alta dimensionalidad en

el espacio latente.

= La seleccion de parametros para la creacion de las unidades RBF no muestran un indicio de ser los

parametros que mejor se ajusten en el esquema LWDL.
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El problema se aborda con el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo ponderado localmente
creando técnicas nuevas que permitan reducir la alta dimensionalidad en el espacio latente y los aproxi-
madores locales puedan mejorar la fase predictiva del modelo. El objetivo es superar las limitaciones de las
soluciones ya existentes para obtener resultados que sean competitivos y alcancen un mejor desempeno
comparado con el estado del arte en aplicaciones como el reconocimiento de emociones y dominios den-
tro del alcance del LWL. Los dominios dentro del alance del LWL se consideran son: la clasificacion con

ejemplos de clase minoritaria o datos desbalanceados y clasificacion de datos de grano fino.

1.4. Preguntas de investigacion
La propuesta de investigacion plantea las siguientes preguntas:

1. ¢En qué dominios de aplicacion los métodos de aprendizaje local convencionales tienen un mejor

desempeno en comparacion con los métodos de aprendizaje global?
2. ;Cuales enfoques de DL y LWL conforman el esquema LWDL?

3. Los métodos de aprendizaje local presentan problemas para generalizar en altas dimensionalidades
en el espacio latente, por lo tanto, ;Con qué técnicas se puede lidiar el problema de alta dimensio-

nalidad en el esquema LWDL?
4. ;En qué dominios un esquema LWDL mejorara la exactitud en la clasificacion de imagenes?

5. En el caso de aplicaciones como el reconocimiento de emociones, se tienen conjuntos de datos toma-
dos en entornos controlados y no controlados, donde la heterogeneidad de identidad, género, edad,
etnia, iluminacion y pose es mucho mayor. ;El esquema LWDL tiene un desempeno competitivo en

el reconocimiento de emociones en imagenes mediante el analisis de expresiones faciales?

1.5. Hipétesis

La integracion del aprendizaje local de extremo a extremo en un enfoque de aprendizaje profundo
(LWDL) obtiene un desempeno competitivo en comparacion con el estado del arte, generando un modelo
que es interpretable y robusto en el reconocimiento de emociones y en los dominios dentro del alance del

LWL.
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1.6. Objetivos

1.6.1. Objetivo General

Desarrollar un esquema de aprendizaje profundo localmente ponderado (LWDL) que obtenga un
desempeno competitivo en comparacion con los métodos tradicionales en el reconocimiento de emociones

mediante imagenes y la clasificaciéon de imagenes dentro del alcance de LWL.

1.6.2. Objetivos Especificos

1. Evaluar las ventajas que ofrecen los esquemas de aprendizaje local y global en términos de rendi-

miento en ER y dominios dentro del alcance de LWL.
2. Determinar los componentes de la estructura del esquema LWDL de extremo-a-extremo.

3. Disenar el esquema LWDL que contengan aprendizaje local de extremo-a-extremo aplicado a ER 'y

dominios dentro del alcance de LWL.

4. Desarrollar una estrategia que resuelva la problematica de alta dimensionalidad en el espacio latente

y la construccion de los aproximadores locales en el esquema LWDL.

5. Implementacion y evaluacion del esquema LWDL en ER y dominios dentro del alcance de LWL.

Durante la investigacion se hizo un estudio acerca de la integracion del aprendizaje local en un
meétodo de aprendizaje profundo, usando las CNNs para mejorar la fase predictiva de la CNN. Para ello
inicialmente se llevo a cabo un analisis comparativo del aprendizaje local contra el global para identificar
las tareas donde el aprendizaje local tiene un mejor desempeno. Ademas, se determinaron las técnicas
que son aptas para adaptar el aprendizaje local con el global. Se determiné que el uso de las CNNs era
el mejor modelo de DL debido a que en gran medida se reduce la dependencia del uso de técnicas de
preprocesamiento de imagenes y este tipo de redes permiten de manera conjunta hacer la extraccion de
caracteristicas y la etapa de clasificacion; y su arquitectura permite incluir el aprendizaje local en su fase
predictiva, con la finalidad de mejorar el desempefio de la CNN. Se desarroll6 el LWDL con una red CNN
que contiene multiples ramas, donde cada rama contiene modulos de aprendizaje local, creando el modelo
MB-RBFN. LA MB-RBFN se evalu6 en conjuntos de datos enfocados al ER a través del reconocimiento de
emociones en expresiones faciales. Los conjuntos de datos usados son de emociones basicas y compuestas,

siendo las emociones compuestas consideradas como tareas de grano fino y por el desbalanceo entre las
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clases, son conjuntos desbalanceados. Los resultados en esta tarea fue competitivo en el reconocimiento

de emociones basicas y superior para las emociones compuestas, con respecto al estado del arte. También

se llevaron a cabo experimentos donde se hace uso del aprendizaje local en algoritmos de agrupamiento

y arquitecturas como los auto-codificadores. Finalmente, se hizo una mejora al MB-RBFN que integra una

funcion de pérdida en la red, donde se mide la distribucion obtenida en cada rama con la deseada, la

finalidad de la mejora es que se modele correctamente el espacio de caracteristicas en cada rama.

1.7.

1.8.

Contribuciones

En esta investigacion doctoral se obtuvieron las siguientes contribuciones:

Un esquema de Locally Weighted Deep Learning. El esquema permite tener una técnica de aprendizaje
local integrada en un modelo de aprendizaje profundo, donde impacta en la mejora del rendimiento

de la fase predictiva del modelo profundo.

Una metodologia para el reconocimiento de emociones y la clasificacion de imagenes en el alcance

de LWL.

La metodologia propuesta se evalu sobre la tarea del reconocimiento de emociones basicas y com-
puestas. Para el caso de grano fino y conjuntos desbalanceados se uso un conjunto de datos de

emociones compuestas con clases minoritarias y el modelo propuesto supero el estado del arte.

Publicaciones

Las publicacion en revista JCR derivada como producto del trabajo de tesis doctoral es:

Hernandez-Luquin, F., & Escalante, H. J. (2021). Multi-branch deep radial basis function networks

for facial emotion recognition. Neural Computing and Applications, 1-15. JCR Q1.

La publicacion de conferencia derivada del trabajo es:

Hernandez-Luquin, F., et al, (December,2022). Dog emotion recognition from images in the wild: DE-

BIw dataset and first results. Ninth International Conference on Animal-Computer Interaction (ACI’22)
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1.9.

Estructura del documento

El documento se estructura de la siguiente forma:

En el Capitulo 2 se muestran los conceptos que fundamentan la investigacion, partiendo de una des-
cripcion general del aprendizaje profundo y del aprendizaje localmente ponderado. Nos enfocamos
al estudio de las redes neuronales convolucionales, debido a que es el modelo usado para integrar el

aprendizaje localmente ponderado.

En el Capitulo 3 se muestra la revision del estado del arte sobre trabajos que adaptan la integracion

del aprendizaje local en modelos de aprendizaje profundos.

En el Capitulo 4 se describe la estructura del esquema llamado aprendizaje profundo localmente
ponderado (LWDL) que consiste en integrar una red de aprendizaje profundo llamada MB-RBFN
que integra el uso de las redes de funcién de base radial en una CNN. Ademas, se explica la mejora

propuesta para MB-RBFN.

En el Capitulo 5 se describen los experimentos que se llevaron a cabo durante la investigacion,

mostrando una comparativa entre modelos de aprendizaje local contra global.

El Capitulo 6 se explica las conclusiones y el trabajo futuro de esta investigacion.
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En este capitulo se presentan las bases teodricas que sustentan la investigacion. Los temas que se
abordan son conceptos del aprendizaje profundo, del aprendizaje localmente ponderado y del reconoci-

miento de emociones.

2.1. Aprendizaje Profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) es un sub-campo dentro del aprendizaje automatico
(Machine Learning, ML) que permite a los modelos aprender multiples niveles de representacion y abstrac-
cion a partir de los datos de entrada como imagenes, sonido y texto (Francois,|2017). Los métodos basados
en DL han mejorado drasticamente el estado del arte en varias tareas donde el ML no pudo tener resultados
sobresalientes y el DL ha mejorando considerablemente los resultados en tareas como el reconocimiento
de imagenes, tareas de clasificacion y procesamiento de texto por mencionar algunas. Los métodos con-
vencionales de ML estan limitados en la habilidad de procesar los datos de manera natural, es por ello
que una de las ventajas mas sobresalientes e interesantes del DL es que los datos de entrada no necesitan
un procesamiento previo para ser procesados por los modelos debido a que el DL ha resultado ser muy
bueno para descubrir estructuras intrinsecas en datos de alta dimension y le permite generar modelos mas

robustos.

Historicamente, el concepto de aprendizaje profundo se originé a partir de la investigacion de las
redes neuronales artificiales (Bengio et al., [2009), siendo este uno de los principales enfoques con el cual
el aprendizaje profundo puede ser explicado. La familia de métodos de aprendizaje profundo se ha vuelto

cada vez mas extenso que abarca modelos probabilisticos jerarquicos y una gran variedad de algoritmos
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Inteligencia Artificial

Aprendizaje Automatico

Aprendizaje
Profundo

Figura 2.1: Representacion del aprendizaje profundo como sub-campo del aprendizaje automatico.

de aprendizaje supervisado, no supervisado, semi-supervisado y por refuerzo (Deng et all[2014).

Las redes neuronales profundas Deep neural networks, (DNNs) son un ejemplo de un modelo de que
aplica aprendizaje profundo (Ver Figura [2.2). Las DNNs se pueden definir como un perceptron multicapa
que consiste en una red neuronal artificial (Artificial Neural Network, ANN) formada por multiples capas,
de tal manera que tiene la capacidad para resolver problemas que no son linealmente separables. General-
mente, este tipo de red consiste en una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida (cuando se
tiene una configuracion simple este no se considera parte de una red profunda). Cada capa esta compuesta
por neuronas totalmente conectadas entre capas y se encargan de transferir los pesos a través de la red.

Una arquitectura de aprendizaje profundo consiste en una representacion de multiples capas que aplican

Red Neuronal Profunda
Red Neuronal Simple (Deep Neural Netork, DNN)

. Capa de entrada O Capa Oculta _ .Capa de salida
Figura 2.2: Representacion de una arquitectura de red neuronal artificial.

funciones de activacion para realizar transformaciones no lineales de las entradas que se puede describir

de la siguiente manera:

N,
A=A D WX +b | = WX +b),1<I<L 2.1)

j=1

14
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Donde el niimero de unidades ocultas esta dado por N;. El predictor se encarga de modelar un mapeo de

alta dimension F' a través de la composicion de funciones y se puede definir como:
Y(X) = F(X) = ( Wibig .o gVL’bL) 2.2)

La salida final es la respuesta de Y y puede ser categorica o numérica. La estructura explicita de una regla

de prediccion profunda es entonces:

ZW = ) (W(O)X + b(O)) ,
Z®3 = (W(l)Z(l) + b(l)) ,
: 2.3)
zW) = f(L) (W(L—l)Z(L—l) + b(L—l)) ,
Y(X) =W z®E) 4 p0)

L) el sesgo. ZI) contiene las

Aqui, se define como: Z(X) la L-ésima capa, W (%) la matriz de pesos y b
caracteristicas ocultas extraidas, dicho de otra manera, el enfoque profundo usa predictores jerarquicos
que comprenden una serie de transformaciones no lineales en L aplicadas a X . Cada una de las transfor-
maciones L se refiere a una capa donde la entrada original es X, la salida de la primera transformacion es
la primera capa, y asi sucesivamente hasta la salida Y como la capa (L + 1). Usamos [ € {1,--- , L} para

indexar las capas que se denominan capas ocultas. El nimero de capas L representa la profundidad de la

arquitectura profunda.

A través del estudio, han surgido varios enfoques notables en DL como las Convolutional Neural
Networks, (CNNs), Recurrent Neural Networks, (RNN) (incluyendo Long Short-Term Memory, (LSTM)y Gated
Recurrent Units, (GRU)), Auto-Encoder, (AE), Deep Belief Networks, (DBN), Generative Adversarial Networks,
(GAN), Deep Reinforcement Learning, (DRL) (Alom et al)|2019) y los novedosos Transformers (Han et al.|
2022).

DL ha logrado una importancia excepcional en la comunidad cientifica debido a la aplicabilidad
a casi cualquier dominio, siendo capaz de resolver tareas asociadas con el campo del procesamiento de
imagenes, vision por computadora, reconocimiento de voz, procesamiento del lenguaje natural, traduccion
automatica, arte, imagenes médicas, procesamiento de informacion médica, robotica y ciberseguridad, to-
das con notables resultados. Aunque una desventaja es que los modelos de DL generalizan mejor cuando se
tiene un gran volumen de datos para entrenar y por lo tanto, esto lo convierte en modelos mas complejos

que requieren mas recursos en hardware a diferencia de los modelos tradicionales de ML.
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2.1.1. Componentes principales de una red de aprendizaje profundo

Los componentes principales que contiene una red profunda son (Chollet;, 2021):

= Ajuste de capas. Las capas son una unidad fundamental en las redes profundas que van cambiando

dependiendo del tipo de funcién de activacion que use.

= Funciones de activacion. Las funciones de activacion son una funcién limitadora o umbral que mo-
difica el valor de la salida de la neurona, poniendo un limite en el valor del cual no debe sobrepasar

antes de propagar su valor

= Funciones de pérdida. Las funciones de pérdida cuantifican la salida predicha (o la etiqueta) contra
la salida real. Se utilizan funciones de pérdida para determinar la penalizacion por una clasificacion

incorrecta de un dato de entrada.

= Métodos de optimizacion. El entrenamiento de un modelo en aprendizaje automatico implica en-
contrar el mejor conjunto de valores para el vector de parametros como los valores de funcion de
pérdida mas bajo. El aprendizaje automatico se puede ver como un problema de optimizacion, en
el que se minimiza la funcion de pérdida con respecto a los parametros de la funcion de prediccion

(segliin nuestro modelo).

= Ajuste de hiper-parametros. Un hiper-parametro se refiere a elegir libremente por el usuario algunas

configuraciones que podrian mejorar el rendimiento.

Un enfoque ampliamente usado en el DL para el procesamiento y clasificacion de imagenes son las
Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs). Las CNNs han alcanzado una
importancia notable en el DL debido a que tienen la capacidad de funcionar como extractores automaticos
de caracteristicas en datos presentados en forma de tensor, por ejemplo, las imagenes. Este tipo de ar-
quitecturas han mostrado resultados sobresalientes en tareas de clasificacion de imagenes, en la siguiente

seccion [2.2] se explica el funcionamiento de las CNNs.

2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs) son un tipo especial
de red neuronal que aplica la operacion matematica de convolucioén en las capas iniciales de la red. Las

CNNss constan de varias capas que permiten un aprendizaje automatico de las caracteristicas ya que su

16
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Namero de épocas
Estrategias de
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Figura 2.3: Pardmetros cominmente configurados en una red de aprendizaje profundo.

entrada son datos como imagenes. Las primeras etapas se componen de dos tipos de capas: capas convo-
lucionales y capas pooling. Una primera capa de convolucion aprendera pequenos patrones locales como
bordes, una segunda capa de convolucion aprendera patrones mas grandes hechos de las caracteristicas de
las primeras capas y asi sucesivamente (como se puede observar en la fig[2.4). Las unidades en una capa
convolucional se organizan en mapas de caracteristicas, dentro de los cuales cada unidad esta conectada a
parches locales en los mapas de caracteristicas de la capa anterior a través de un conjunto de pesos deno-
minado filtros. El resultado de esta suma ponderada local luego se pasa a través de una no linealidad como
ReLU. Diferentes mapas de caracteristicas en una capa usan diferentes filtros. Una vez que son obtenidos
los mapas de caracteristicas, los mapas se usan como patrones de entrada en la fase de clasificacion de la
CNN. La fase de clasificacion se puede ver como una red neuronal se encarga de separar las caracteristicas

y categorizarla en una clase (Krizhevsky et al.|[2012).

La capa convolucional implica la operacion de convolucion se le conoce como el detector de ca-
racteristicas de una CNN. La entrada a una capa convolucional son datos sin preprocesar, por ejemplo
imagenes y genera una salida de imagenes mapa de caracteristicas que se usan como entrada a otra capa
convolucional. Generalmente se interpreta como un filtro donde el nucleo filtra datos de entrada para cier-
to tipo de informacion, siendo capaz de analizar informacion acerca de la posicion del objeto, la invarianza

a rotaciones, el analisis de bordes y las texturas en la imagen (vea la representacion en la Figura [2.6).
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Gato

Figura 2.4: Representacion de los patrones aprendidos por la CNN. La figura ilustra una representacion de
lo que la red aprende durante el entrenamiento, la red aprende bordes, texturas y formas. Figura reproducida

de (Francois, 2017)

La operacion matematica convolucién en una imagen se denota como:
S(i,j) = (I K)(i,5) = > > I(m,n)K (i —m,j—n) (2.4)

Se toma como entrada una imagen I, se aplica un kernel de convolucion K sobre cada pixel en la posicion
i, j en la imagen y nos da un mapa de caracteristicas de la imagen como salida S.

Otro componente en la capa convolucional son las funciones de activacion. En el caso de una CNN,
comunmente se usa la funcion de activacion llamada unidad lineal rectificada o ReLu (Rectified Linear
Unit). Esta funcion de activacion calcula la salida como se muestra en la Ecuacion 2.5 la funcion calcula si

la entrada esta por debajo de cero, la salida es cero.

R(z) = maz(0, x) (2.5)

Ademas de la operacion de convolucion en la fase de extraccion de caracteristicas, se usa una capa
llamada pooling layer. La capa Pooling se inserta entre las capas convolucionales para reducir progresiva-
mente el tamano espacial (ancho y alto) de la representacion de los datos y poder controlar el sobreajuste.
La operacion mas usada en esta capa es Max-Pooling (como se muestra graficamente en la Figura [2.10).
Esta operacion implica la agrupacién de un vecindario rectangular y su salida toma el valor maximo del
pixel dentro del vecindario. Otras funciones de agrupacion incluyen el promedio de un vecindario rectan-
gular (Average-Pooling), la norma L2 de un vecindario rectangular y un promedio ponderado basado en

la distancia desde el pixel central.

La fase de clasificacion en una CNN es llamada capa totalmente conectada. La capa se comporta
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Figura 2.5: Modelo de una Red Neuronal Convolucional. Una CNN se define como una red de aprendizaje
profundo que contiene dos fases la de extraccidn de caracteristicas y la de prediccion. La fase de extraccion
de caracteristicas contiene capas convolucionales y la fase de prediccion una red tipo MLP. Figura reprodu-

cida de annthoshkumar and Geethal, 2019).

al igual una red neuronal, todas las neuronas de la capa estan conectadas con cada neurona de la capa
anterior y se puede calcular como:

F(z)=0c(W xx) (2.6)

Donde F' es la salida de las unidades, W € R son los pesos de lared y 0 : ® — R es la funcién de
activacion de la red. La capa final generalmente es la capa en la que el error se puede propagar usando
el algoritmo de retro-propagacion (Back Propagation) y el desempeno de la red se incrementa. Aqui la red

generalmente usa la funcion softmax, donde la salida se calcula como sigue:

i
S = 2.7
(x)J ZZI\LO oo 2.7

S(z) : R — [0,1]N, donde N es el tamafo del vector de entrada. Para 1 < j < N. La capa de salida de

una CNN tiene un tamano igual al nimero de clases.

Algunas arquitecturas convolucionales novedosas son:

= LeNet-5 (LeCun et al.||1998): Fue la primera CNN desarrollada por Yann LeCun por la década de los

90s. La arquitectura LeNet es la mas conocida porque se utilizaba para leer codigos postales, digitos,

etc. En la Figura[2.9]

= AlexNet (Krizhevsky et all|2017): Es una red neuronal convolucional profunda que se public6 en

el 2012 y fue utilizada por primera vez en el desafio de reconocimiento visual a gran escala llamado

ILSVRC, y se utiliz para tareas de clasificacion de imagenes.

= VGGNet (Simonyan and Zisserman, [2014): Es una arquitectura de red convolucional que ha si-

do usada ampliamente como base en modelos CNN. Esta red es reconocida por sus dos variantes
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AL

Salida
Objeto Identificado

3ra capa oculta
(partes del objeto)

2da capa oculta
(bordes y contornos)

1ra capa oculta
(bordes)

Capa visible
(entrada de pixeles)

Figura 2.6: Representacion del aprendizaje profundo como subcampo del aprendizaje automético. La figura

ilustra como cada capa de la red profunda aprende distintas caracteristicas a partir de una imagen de entrada.

Figura reproducida de (Goodfellow et al.l, m[)

— . _—-T74:3 : 4 15121

~ e 0°0=0

11 00| S 0 04120

1*0=0

01 11 0 1:0: 1 7 1*1=1

. - 0%0=0

0io0 111 01 0 7 e

. S - A + 10121

001 1to_ <0 1| "
0 1 1 0 0 il

Figura 2.7: Ejemplo de la operacién matemadtica de convolucién sobre una imagen. Figura reproducida de

(IPatterson and Glbsonl, 2017).

VGG16 y VGG19. La variacioén consiste en el tamano de la profundidad de la red que es 16 capas

convolucionales y 19, respectivamente.

= ResNet (He et al) 2016a): Es una red neuronal convolucional que se planteo en el 2015 con la fi-
nalidad de lidiar con la problematica del vanishing gradient. La finalidad es que la problematica se
resuelva anadiendo conexiones residuales que permiten que los gradientes pueden fluir directamente

a traveés de las conexiones de salto hacia atras desde las capas posteriores hasta los filtros iniciales.

= GoogleNet(Szegedy et al.|[2015): Es una red propuesta por Google en el 2014 y fue usada para ta-

reas de clasificacion y deteccion en la competencia ILSVRC. Esta red convolucional particularmente

propone un modulo entre sus capas convolucionales que hacen que la red no solo sea profunda, sino
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Figura 2.8: Ejemplo de la operacion Max Pooling. Figura reproducida de (iSanthoshkurnar and Geetha],
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Biihg C3: f. maps 16@10x10
INPUT .Zaé%re maps S4: f. maps 16@5x5

32x32 6@

S2: f. maps
6@14x14

I
Full conmection | Gaussian connections
Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Figura 2.9: Arquitectura de la red convolucional LeNet-5, publicada por primera vez para el reconocimiento

de digitos. Figura reproducida de (LeCun et al.l, [Emp

mas ancha.

» EfficientNet-B7 (Tan and Le} [2019): Es una red propuesta en el 2019, la red alcanza el estado del
arte para los conjuntos de datos ImageNet(Krizhevsky et al.l|2017), Cifar100(Krizhevsky et al.l2009)

y Flowers(Nilsback and Zisserman| [2008). La red incluye un método de escalado que escala uni-

formemente todas las dimensiones de profundidad/ancho/resolucion, permitiendo a la red ser mas

pequena y mas rapida que las redes convencionales existentes en su momento.

2.3. Aprendizaje Local

El aprendizaje local esta constituido de tres enfoques principales y son: las representaciones locales,
la seleccion local y el aprendizaje localmente ponderado. Una representacion local implica que cada nue-
vo punto de datos afecta a un pequefio subconjunto de parametros y el responder una consulta también

implicaria un pequefio subconjunto de parametros. Algunos ejemplos de representaciones locales son las

tablas de busqueda y clasificadores basados en ejemplos o prototipos (Atkeson et al}|1997b). La seleccion

local se refiere a métodos que almacenan todos (o la mayoria) de los datos de entrenamiento en memoria y
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Figura 2.10: Arquitectura de la red convolucional VGGNet. Figura reproducida de (lSimonyan and Zisser-

a4,

usan una funcion de distancia para determinar qué puntos almacenados son relevantes para la consulta. La

funcién de la seleccion local es ubicar una tnica salida usando el vecino mas cercano o usando un esquema

de votacion basado en la distancia (Atkeson et al[1997a).

El aprendizaje localmente ponderado almacena explicitamente los datos de entrenamiento (al igual
que los enfoques de seleccion local) y solo ajusta los parametros a los datos de entrenamiento cuando se
conoce una consulta. La caracteristica critica del aprendizaje localmente ponderado es que se utiliza un
criterio de ponderacion local con respecto a la ubicacion de la consulta para ajustar algun tipo de modelo
paramétrico a los datos. Aqui surge la confusion de las estructuras de modelos aparentemente globales
(por ejemplo, redes neuronales sigmoidales multicapa o las redes de funcion de base radial). Estos modelos
se llaman modelos locales debido al criterio de entrenamiento que se establece y consiste en que todos
los datos pueden participar en la construccion del modelo local, siempre que los datos distantes importen
menos que los datos cercanos. Por lo tanto, existen enfoques y representaciones globales que se pueden

transformar en enfoques ponderados localmente utilizando un criterio de entrenamiento local (Atkeson

et all [5974).

Las ventajas que ofrecen los métodos basados en el aprendizaje local es que son modelos flexibles

e interpretables y tienen una configuraciéon de parametros simple que mejora el rendimiento en la pre-
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diccion. Ademas, se pueden representar funciones no lineales con la ventaja de tener reglas simples en
su entrenamiento como: el control de ajuste de parametros, el suavizado, el rechazo de valores atipicos,
entre otros. El proceso de modelado es facil de entender y ajustar, debido a que se construye con puntos
relacionados al punto de consulta. Una desventaja de los métodos que incluyen el aprendizaje local es que
fallan en su generalizacion cuando se presenta una alta dimensionalidad en el espacio latente (Neruda and

Kudova, |2005).

2.3.1. Aprendizaje Localmente Ponderado

En ML un enfoque que adapta algoritmos de aprendizaje local es el aprendizaje localmente pondera-
do también llamado (Locally Weighted Learning, LWL). LWL es una técnica de aproximacion de funciones
donde se realiza una predicciéon mediante el uso de un modelo local aproximado en torno al punto de in-
terés. Los modelos locales adaptan modelos para cada punto de interés, se va creando un modelo basado
en las vecindades del punto. Es decir, para cada punto de los datos, se calcula un factor de ponderacion que
expresa la influencia entre si de los datos para la prediccion. En general, los puntos de los datos que estan
cerca del punto de consulta actual, reciben un peso mayor que los puntos de datos que estan distantes

(Atkeson et al}|1997b), como se muestra en la Figura

PR -

Figura 2.11: Ejemplo de Regresion Localmente Ponderada Locally Weighted Regression, (LWR), en la
gréfica los puntos azules representan el conjunto de datos del entrenamiento (X, y) y los modelos lineales

locales (lineas rojas). Figura reproducida de (Englert, 2012).

Hay adaptaciones de LWL que implican la combinaciéon de métodos de aprendizaje local y global,
creando clasificadores robustos como se muestran en la Tabla Este tipo de combinaciones hibridas

tienen la desventaja de ser combinados con métodos basados en instancias, significa que todos los datos
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Modelos globales Modelos locales e hibridos
Suport Vector Machine | SVM Support Vector Machine - KNN SVM-kNN
Multi Layer Perceptron | MLP Radia Basis Function Networks RBF
Decision Tree DT Decision Tree - KNN DT-kKNN
Naive Bayes NB Naive Bayes - kKNN NB-kNN
Linear Regressor LR | Locally Weighted Lineal Regressor LWLR
K-Nearest Neighbors KNN
Learning vector quantization LVQ

Tabla 2.1: En la tabla se muestran algunos clasificadores basados en aprendizaje local, global e hibridos.

de entrenamiento se almacenan en memoria.

Existen algunos modelos de LWL que son no-paramétricos y la prediccion actual se realiza median-
te funciones locales que utilizan s6lo un subconjunto de datos. Los modelos paramétricos aprenden una
funcion que aproxima los datos de entrenamiento a la variable objetivo por un vector de parametros cuyo
tamano es finito y fijado antes de observar cualquier dato. En los modelos no-paramétricos, la compleji-
dad de su espacio de hipotesis crece segin el numero de instancias de datos a considerar. Por ejemplo, el
algoritmo kNN hace que su complejidad sea una funcion del tamano del conjunto de entrenamiento, lo
cual es un algoritmo intratable en conjuntos de datos extensos. El objetivo detras de LWL es que en lugar
de construir un modelo global para todo el espacio de instancias, se construya un modelo local basado en

datos vecinos al punto de consulta para cada punto de consulta.

Una caracteristica atractiva del LWL es que los modelos son interpretables. El proceso de modelado
es facil de entender y por lo tanto, facil de ajustar o controlar algunos parametros de entrenamiento en el
clasificador. Hay dos categorias principales en las que puede dividir los métodos de LWL. La primera cate-
goria incluye los métodos LWL basados en memoria donde todos los datos de entrenamiento se guardan
en la memoria para hacer su prediccion, por ejemplo los algoritmos: k-Nearest Neighbor, Weighted Average,
y Locally Weighted Regression. La segunda categoria incluye métodos LWL incrementales que no necesitan
recordar ningun dato explicitamente, por ejemplo las redes tipo RBF (Radial Basis Functions Networks, RBF)

(Atkeson et al.,[1997a).

La desventaja de los modelos basados en LWL radica en que son sensibles cuando se presenta una
alta dimensionalidad en los datos, también tienen problemas para generalizar adecuadamente cuando se
tiene un conjunto de datos extenso (para los métodos basados en memoria). En el caso de los métodos
LWL incrementales, es complicado establecer parametros iniciales en la configuracion de los algoritmos,

aunque una ventaja de los métodos incrementales es que pueden ser adaptados en tareas de clasificacion
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donde el conjunto de datos es extenso y es capaz de generalizar adecuadamente (Colmenares, 2007).

A continuacion, se da una descripcion del funcionamiento de los métodos basados en aprendizaje

local como: K-NN, RBF, SOMs y LVQ.

2.3.2. Método de los K vecinos mas cercanos

El método de los K vecinos mas cercanos (también llamado K-Nearest Neighbor, K-NN) es un tipo
de aprendizaje basado en instancias donde el algoritmo supone que todas las instancias corresponden
a puntos en el espacio n-dimensional R", y la funcion objetivo se aproxima localmente (Mitchell et al.,
1990). Comunmente, el vecino mas cercano de una instancia se define en términos de la distancia euclidiana

estandar, mas precisamente, una instancia se puede describir como un vector de caracteristicas en la forma:

(a1(x), az (@) - - - an(@)) (2.8)

Donde denotamos a,,(x) como el valor del atributo n-ésimo de instancia z. Por lo tanto, la distancia entre

dos instancias d(x;, x;) se puede definir de la siguiente manera:

n

daias) = | 3 (ar(e:) - ar(e;))? 2.9)

r=1

La funcion objetivo f : ™ — V del vecino mas cercano se puede calcular como una valor discreto o un
valor real, para un conjunto finito V' = vy, - - - , v,. El algoritmo de los k vecinos mas cercanos toma cada
ejemplo del conjunto de prueba z, y calcula los k ejemplos mas cercanos del conjunto de entrenamiento.
Por ejemplo, si k = 1 entonces el algoritmo retorna el 1-vecino mas cercano y asigna a f(x,) el valor de
f(z;) donde z; es la instancia de entrenamiento mas cercana a z,. Cuando se tienen valores grandes de k,
el algoritmo asigna a x, al valor mas comun en el conjunto de los k£ mas cercanos.

La ventaja del algoritmo es que es facil de interpretar sus resultados. La desventaja del algoritmo es que es
un método basado en instancias, ya que no aprende explicitamente un modelo, en su lugar memoriza las
instancias de entrenamiento, para ser posteriormente usadas como conocimiento en la fase de prediccion.
También, es insensible a los valores atipicos es decir, la precision puede verse afectada por el ruido o las

caracteristicas irrelevantes.

2.3.3. Redes de Funcion de Base Radial

Las redes de Funcion de Base Radial, (también llamadas Radial Basis Function, RBF) son un tipo de
red neuronal artificial construida a partir de funciones de kernel espacialmente localizadas. Las redes RBF

pueden describirse como una combinacion de los enfoques LWL (donde se hace una aproximacion local
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en el momento de la consulta) y redes neuronales (donde se forma una aproximacion global a la funcion
objetivo en el momento del entrenamiento) (Powell, [1987). Por lo tanto, en las Redes RBF su modelo de

aprendizaje supervisado se realiza bajo el concepto de aproximacion local.

La arquitectura de una Red RFB es simple y esta compuesta de una capa de entrada, una capa oculta
(en esta capa se definen las funciones RBF) y una capa de salida. En la Figura[2.12]se muestra la arquitectura

tipica de una Red RBF.

Funcidn
Gaussiana

Figura 2.12: Arquitectura de Red de Funcién de Base Radial (RBFN). Consiste en un vector de entrada, una

capa de neuronas RBF y una capa de salida.

Su funcionamiento basicamente consiste en que la capa de entrada transmite los ejemplos o pa-
trones de entrenamiento y prueba hacia las capas ocultas. Es decir, el nimero de unidades de entrada es
exactamente igual a la dimensionalidad d de los datos. Los calculos en la capa oculta estan basados sobre
comparaciones entre vectores prototipos. Los vectores prototipo se obtienen a partir de un agrupamiento
previo del conjunto de datos de entrada, tomando los centros del agrupamiento como los vectores proto-
tipo. Cada capa oculta tiene un vector prototipo de dimensiones d. Para la i-ésima unidad oculta el vector
prototipo es denotado por p;. Ademas, la i-ésima unidad oculta contiene un ancho de banda denotado por
0. Aunque los vectores prototipo son siempre especificos para unidades particulares, los anchos de banda
de diferentes unidades o; a menudo se establecen en el mismo valor ¢. Los vectores prototipo y los anchos
de banda generalmente se aprenden de manera no supervisada o con el uso de una supervision moderada.

Entonces, para cualquier punto de entrada en el conjunto de entrenamiento X, la activacion ¢;(X) de la
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i-ésima unidad oculta se define de la siguiente manera:

X7

hi:(bi(Y):e(_W)Ve{ly“' ,m} (2.10)
El nimero total de unidades ocultas se denota por m. Cada una de estas unidades m esta disenada para
tener un alto nivel de influencia con puntos cercanos a su vector prototipo. Por lo tanto, se puede ver a m
como un numero de grupos utilizados o centroides para modelar las unidades RBF. Para entradas de baja
dimension, es tipico que el valor de m sea mayor que la dimensionalidad de entrada d, pero menor que
el nimero de puntos de entrenamiento n. Los pesos de las conexiones Gnicamente existen de los nodos
ocultos a los nodos de salida y se establecen en w;. Luego, la prediccion 3 de la red RBF en la capa de salida

se define de la siguiente manera:

m

m m _lx—m)
g= wihi =) wig(X)= Zwie( =) 2.11)
i=1 i i=1

i=1
Una vez que se obtiene el valor predicho y, entonces se puede configurar una funcion de pérdida, por

ejemplo, minimos cuadrados. Los valores de los pesos wy, - - - , w,, son aprendidos de forma supervisada.

Las ventajas una red RBF es que tiene un mejor desempeno cuando el volumen de datos de entre-
namiento es grande. También este tipo de red se le reconoce como una red con alta eficiencia en la fase de
entrenamiento; ya que su aprendizaje es mas rapido debido a que el cambio de peso solo afecta a la neurona
oculta asociada a dicho peso, es decir, s6lo a un grupo de patrones pertenecientes a la clase que representa
a dicha neurona oculta. A diferencia del perceptréon multicapa o MLP, las redes RBF requieren una mayor
cantidad de neuronas en los nodos ocultos para que la red tenga un mejor desempeno. Las redes RBF no

son comunmente utilizadas en aplicaciones que impliquen un alto volumen de patrones de entrenamiento.

2.3.4. Otros métodos de aprendizaje local

Existen otros métodos que se pueden considerar parte del aprendizaje local y son las redes SOMs,
el algoritmo LVQ y el método de regresion lineal localmente ponderado. En esta seccion se muestra una

descripcion de estos métodos.

Los mapas auto-organizados también llamados en inglés (Self organizing maps, SOMs) son un ti-
po de red neuronal artificial (ANN) que se usan para reducir la dimensionalidad y se entrenan utilizando
el aprendizaje no supervisado para producir una representacion discreta del espacio de entrada que son

las muestras de entrenamiento de baja dimension (tipicamente bidimensional) llamada mapa. Los mapas
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SOM:s difieren de otras redes neuronales artificiales, ya que aplican el aprendizaje competitivo en oposi-
cion al aprendizaje de correccion de errores (como la propagacion hacia atras con descenso de gradiente) y
en el sentido de que usan una funcion de vecindario para preservar las propiedades topologicas del espacio
de entrada. La red SOM generalmente consta de dos capas de nodos: la de entrada y de salida. A diferencia
de otras redes neuronales, la red SOM en la capa de entrada los nodos de origen estan directamente conec-
tados a la capa de salida sin ninguna capa oculta (Asan and Ercan||2012). Los nodos en la capa de entrada

denotan los atributos (caracteristicas).

Otro método estrechamente relacionado a las redes SOM es el aprendizaje basado en prototipos
llamado en inglés (Learning Vector Quantization, LVQ). La diferencia radica en que SOM es un método
de agrupamiento y aprendizaje no supervisados en cambio LVQ es aprendizaje supervisado. LVQ utiliza
uno o mas prototipos para representar cada clase en el conjunto de datos. A nuevos puntos de datos, se les
asigna la clase del prototipo mas cercano a ellos. Por lo general, se usa la métrica de la distancia euclidiana.
No hay limitacion sobre cuantos prototipos pueden existir por clase, pero debe ser al menos 1 para cada

clase. Este algoritmo contiene fase de entrenamiento y prueba.

Un método no parameétrico basado en el aprendizaje localmente ponderado es la regresion lineal
localmente ponderada en inglés llamada (Locally Wwigthed Lineal Regresor, LWLR). La diferencia contra el
regresor lineal (considerado parte de un modelo de aprendizaje global), es qe ajusta muchos sub-modelos
por cada punto de consulta, distinto al regresor lineal que genera un unico modelo sobre todo el conjunto

de datos. La curva resultante final es el producto de todos esos modelos locales de regresion como se ilustra

en la Figura[2.11]

Los algoritmos basados en el aprendizaje local se consideran pueden mejorar el desempenio en la
tarea del reconocimiento de emociones. Dado que el reconocimiento de emociones es una aplicaciéon que
se considera dentro del alcance del aprendizaje local. A continuacion, se aborda un estudio de la forma en

la que se puede llevar a cabo el reconocimiento de emociones.

2.4. Reconocimiento de Emociones

Las emociones son estados de sentimiento con valencia afectiva negativa o positiva (Ortony et al.|
1988). Juegan un papel importante en la vida humana y las interacciones sociales de cada persona, ya que

constituyen una parte importante en la percepcion y cognicién humana (Imani and Montazer; 2019). Las
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investigaciones neurologicas y el estudio de las funciones utilitarias dentro del cerebro humano muestran
una relacion evidente entre las emociones humanas y la toma racional de decisiones (Picard et all 2001}

Sander et al., [2005).

El reconocimiento automatico de emociones (también llamado Emotion Recognition, ER) se ha abor-
dado usando diferentes modalidades que incluyen: voz, texto, signos vitales (EGG), reconocimiento de
gestos, expresiones faciales e hibridos como se muestra en la Fig[2.13] Una de las formas mas usadas en ER

es a través del analisis de las expresiones faciales.

Las expresiones faciales pueden ser capturadas de forma simple mediante una camara para su anali-
sis en modelos computacionales y su etiquetado se puede llevar a cabo por expertos simplemente con
observar la imagen. Los conjuntos de datos de expresiones faciales que se usan para el reconocimiento
de emociones contienen imagenes de emociones planteadas o aparentes. Para su construccion se pide a
un grupo de participantes que expresen diferentes estados emocionales basicos. Un conjunto de datos de
expresiones espontaneas se refiere a las expresiones cuando son naturales. La diferencia entre las expre-
siones espontaneas y aparentes radica en que difieren notablemente en términos de: intensidad, configu-
racion y duracion. En la mayoria de los casos, las expresiones aparentes son exageradas, mientras que las

espontaneas son sutiles y difieren en apariencia.

Si bien, el reconocer emociones mediante signos vitales es una de las técnicas mas acertadas, el
medir estados emocionales involucra obtener senales vitales como: la presion arterial, la respiracion, los
electroencefalogramas, y los electrocardiogramas. La desventaja de este enfoque es que se requiere el uso
de sensores fisicos y usuarios con experiencia para el manejo de los equipos (Imani and Montazer;|2019),

esto limita la movilidad de los participantes y distrae las reacciones emocionales de la persona.

Voz Texto
Expresiones L. . Métodos
i Reconocimiento de Emociones .
Faciales Hibridos
Signos Vitales Movimientos
(EGG) corporales

Figura 2.13: Diferentes fuentes para el reconocimiento de emociones.
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2.4.1. Reconocimiento de Expresiones Faciales

La expresion facial es una de las caracteristicas mas importantes en el reconocimiento de las emo-

ciones humanas. Una expresion facial consiste en una secuencia de sefiales no verbales en la comunicacion

e interaccion entre humanos (IgbalQuraishi et al}[2012) para comunicar una emocién. Una expresion fa-

cial implica la contraccion de musculos en la cara y se puede reconocer a partir de imagenes estaticas o

una secuencia de imagenes o videos (Imani and Montazer} |2019). E] humano puede asumir la emocion de

alguien con el sblo hecho de observar su rostro. El reconocimiento de expresiones faciales tiene varias

aplicaciones como son el comportamiento humano no verbal, la robotica, rehabilitacion y la interaccion

humano-computadora (Jain et al.|[2019).

El reconocimiento de expresiones faciales o (Facial Expression Recognition, FER) consiste en cate-

gorizar la expresion facial en diferentes clases para distinguir entre distintos gestos faciales e interpretar

incluso estados mentales (Imani and Montazer} [2019). Las expresiones faciales se deben a deformaciones

temporales de los elementos faciales como: la boca, las cejas, los ojos y la nariz. El grado de cambios en

todas las regiones faciales determina indirectamente la intensidad de la emocion.

Existe un sistema que codifica las expresiones llamado Sistema de codificacion de accion facial (FACS)

(Ekmanl, [1977). FACS segmenta los efectos visibles de la activacion muscular facial en unidades de accion

(Action Units, AU) (Hamm et al}[2011) y se utilizan particularmente un conjunto de 46 unidades de ac-

cion principales con respecto a su intensidad y ubicacion. Esas unidades de accién codifican las acciones
fundamentales de los musculos individuales o grupos de musculos que se ven involucrados cuando esta

presente una expresion facial de una emocion en particular.

Figura 2.14: Ejemplos de la base de datos CK +. En la figura se presentan 8 emociones que expresan dife-
rentes AU. Las emociones que se representan en la ilustracion corresponden a: disgusto, felicidad, sorpresa,

miedo, enojo, desprecio, tristeza y neutralidad, respectivamente. Figura reproducida de (Lucey et al.l, 2010).

FER generalmente se lleva a cabo en aplicaciones como estudios psicologicos, animaciones faciales,

ciencia cognitiva, neurociencia, comprension de imagenes, videojuegos, robotica, dispositivos de vision
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por computadora y aprendizaje automatico (Corneanu et al} [2016) y se ha abordado mediante el uso de
modelos de aprendizaje profundo, alcanzado resultados sobresalientes en comparaciéon con los métodos
convencionales de ML. En el siguiente capitulo se ahondara en la tarea del ER y se presentaran los distin-

tos enfoques aplicados para su solucion.

2.4.2. Discusion

En el presente capitulo se presentaron las bases teoricas que sustentan este trabajo de investigacion.
Se realiz6 un analisis del aprendizaje profundo y el aprendizaje local, se reviso de qué forma se puede llevar
a cabo la integracion de estos dos enfoques en un modelo de aprendizaje profundo. Se observo que una
prometedora aplicacion es el uso de las CNNs en combinacion con redes RBF. Se estudio que uno de los
dominios dentro del alcance del aprendizaje local es el reconocimiento de emociones y como se lleva a

cabo dicha tarea.
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En esta seccion presentamos una revision de la literatura sobre los trabajos actuales relacionados a
la investigacion. Se tratan areas como: tipos de aprendizaje local, la adaptacion de métodos locales en el

aprendizaje profundo y el reconocimiento de emociones en imagenes.

3.1. Métodos basados en Aprendizaje Localmente Ponderado

El aprendizaje localmente ponderado (LWL, Locally Weighted Learning) se puede dividir en cua-
tro categorias que incluyen aprendizaje basado en distancias, centroides, modelos locales ponderados e
hibridos de modelos globales y locales, como se ilustra la Fig3.1] Los algoritmos basados en distancias
son algoritmos de aprendizaje automatico que clasifican los ejemplos calculando las distancias entre ellos
y una serie de ejemplos almacenados internamente (Mitchell et al/, [2007), asi los ejemplos mas cercanos
a la consulta tienen la mayor influencia en la clasificacion asignada a la consulta. El aprendizaje basado
en centroides se refiere a algoritmos de agrupacion que son no supervisados, este trata de encontrar un
numero fijo k de agrupaciones en un conjunto de datos basandose en las similitudes de sus caracteristicas.
Los modelos hibridos consisten en entrenar modelos de aprendizaje global para un conjunto local de ins-
tancias relacionadas a la instancia de consulta (Segata et al}[2012; Yuan et al.,[2008;|Zanchettin et al., 2012}

Zhang et al|2006).

Existen trabajos que incluyen adaptaciones hibridas del aprendizaje local y global para mejorar las
tareas de clasificacion. Por ejemplo, la adaptacion SVM-KNN resuelve tareas relacionadas con la clasifica-

cion de personalidad (Pratama and Sarno} 2015), clasificacion de imagenes (Segata et all 2012), tareas de
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reconocimiento de escritura a mano (Zanchettin et al.,[2012) y tareas relacionadas con la clasificacion de
texto (Yuan et al.|2008). El método SVM-KNN consiste en que para cada instancia de consulta, se toma
un conjunto de los k-vecinos mas cercanos; el conjunto se usa para entrenar un clasificador SVM que ge-
nere un modelo local para realizar la prediccion. Las contribuciones anteriores de aprendizaje ponderado
localmente se centran en como las funciones del clasificador pueden aproximarse utilizando cualquier es-
quema de codificacion local. En el trabajo presentado por (Ladicky and Torr, [2011), el autor propone un
clasificador SVM localmente lineal con un limite de decision suave y una curvatura limitada. El esquema
toma localmente un conjunto de datos y crea una funcion de decision entre los datos para demostrar que
aunque el problema no es linealmente separable, localmente en regiones suficientemente pequenas, el limi-
te de decision es casi lineal. Por lo tanto, los datos se pueden separar razonablemente bien utilizando un
clasificador localmente lineal. Otra adaptacion al aprendizaje local en SVM es la integracion de un kernel
no-lineal mediante el producto de un kernel local y un kernel global usado para aprender caracteristicas
locales arbitrarias; el objetivo del aprendizaje del kernel es aprender conjuntamente los parametros del
kernel y SVM, asi el aprendizaje de multiples kernels locales aprende un kernel diferente; es decir, un
clasificador para cada punto en el espacio de caracteristicas (Jose et al.,|2013). La adaptacion de métodos
globales como los clasificadores arboles de decision (Decision Tree, DT) y Multinomial Naive Bayes (Multi-
nomial Naive Bayes, MNB) han sido combinados con el método local kNN. Estos métodos se han propuesto
para resolver tareas relacionadas a la clasificacion de textos (Puurula and Bifet,|2012) y la clasificacion de

datos incompletos (Hsu and Srivastaval |2009).

En los trabajos presentados anteriormente, se concluye que el rendimiento de un clasificador que
adapta un modelo hibrido reporta mejoras en ciertas tareas de clasificacion. Esto puede ser debido a que,
en la practica, entrenar un modelo global con todo el conjunto de datos es lento y tratar multiples clases no
es tan natural como en un método local. Sin embargo, en la vecindad de un pequefio numero de ejemplos
y un pequeno numero de clases, los métodos globales a menudo funcionan mejor que otros métodos de
clasificacion. Esta combinacion es la que hace que un método hibrido mejore el desempeno del clasificador.
Hoy en dia, se han hecho intentos como los presentados en (Card et al.,2019;Li and Deng} 2018} Papernot
and McDaniel, |2018; [Vidnerova and Nerudal [2018; [Zadeh et al., |2018) para adaptar el esquema LWL en
modelos de aprendizaje profundo. En la siguiente seccion, se realiza una revision de la literatura con las

adaptaciones del aprendizaje local en modelos de aprendizaje profundo.
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Meétodos de LWL en modelos de DL
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Figura 3.1: Métodos de aprendizaje localmente ponderado.

3.2. Meétodos de LWL en modelos de DL

Uno de los enfoques mas explorados en el aprendizaje profundo (DL, Deep Learning) con el apren-
dizaje localmente ponderado (LWL, Locally Weighted Learning) son las CNNs. Los trabajos se enfocan en
resolver la tarea de clasificacion de imagenes usando ejemplos adversos. Los ejemplos adversos se intro-
ducen en (Szegedy et al.;[2013) y se refiere a que aplicando una perturbacion aleatoria imperceptible sobre
una imagen de entrada, la prediccion de la red entrenada no es capaz de generalizar correctamente. En
el trabajo (Vidnerova and Neruda, [2018) se presenta un método donde se realiza la combinacién de una

arquitectura de red neuronal profunda (Deep Neural Networks, DNNs) y una red de funcion de base radial

(RBFN) para clasificar correctamente ejemplos adversos. A pesar de que se anade el concepto de apren-

dizaje local en enfoques de DL, este trabajo unicamente define una concatenacion de una red neuronal
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Figura 3.2: Deep Radial Basis Function, Deep RBF presentado por|Zadeh et al.|(2018)). La figura ilustra una
configuracion de red neuronal profunda conectada con una capa de unidades RBF encargadas de calcular la

prediccion de la clase.

profunda (DNN) y una red de funcion de base radial (RBFN). Las redes no aprenden de manera conjunta,

el entrenamiento es independiente en cada configuracion de red.

Un trabajo interesante que adapta una red RBF profunda (Deep RBF) se presenta en (Zadeh et al.|
2018). El autor propone una CNN y en su capa de salida aplica el concepto de unidades RBF donde se
establece una unidad RBF para cada clase (ver Fig.[3.2). La finalidad es sustituir la funcion softmax por las
unidades RBF, tomando como salida la unidad RBF a la clase mas cercana. Ademas, se propone una funcion
de costo que se adapta para hacer que la red RBF profunda sea resistente a multiples ataques adversos, es
decir, que generalice correctamente los ejemplos adversos. Una desventaja por considerar en este modelo
es que los métodos de aprendizaje local tienden a tener problemas con alta dimensionalidad en los datos
y el método propuesto inicamente es evaluado sobre un conjunto de datos que puede ser llevado a un

espacio latente de baja dimension.

El algoritmo K-NN también se ha evaluado en modelos de aprendizaje profundo como una repre-

sentacion del aprendizaje local. En (Papernot and McDaniell [2018) se presenta una red profunda de los
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k-vecinos mas cercanos (DkNN). Este clasificador hibrido combina el algoritmo K-NN con representa-
ciones de los datos aprendidos por cada capa de la red neuronal profunda. Sus contribuciones fueron la
demostracion de la interpretabilidad de la red DkNN, la medida de no conformidad en una prediccién y
la solidez para identificar ejemplos adversos. El método DKNN adapta una red profunda DNN y obtiene
representacion de cada capa de la CNN a partir de su salida. Posteriormente, para cada representacion cal-
cula los k-vecinos mas cercanos; siendo estos los k-puntos de entrenamiento para cada representacion de
la capa y mide qué tan cercano se encuentra de la muestra de prueba. Asi, para cada capa se recolecta una
serie de etiquetas asignadas en cada capa y se decide con un esquema de votacion a qué clase pertenece.
Otro trabajo que adapta el método DKNN es (Sitawarin and Wagner, |2019), este trabajo se basa comple-
tamente en el método de Papernot and McDaniel| (2018), la diferencia se basa en proponer una heuristica

para la inicializacion del conjunto de ejemplos que se encuentran cercanos al conjunto de entrenamiento.

Otras adaptaciones del aprendizaje profundo que implican técnicas de aprendizaje local son las
presentadas por (Card et al.,{2019;|Li and Deng} |2018). Unicamente se han enfocado en dar una interpreta-
bilidad a las decisiones tomadas por los clasificadores cuando se tienen ejemplos adversos. Estos trabajos
presentan la desventaja de que el concepto de localidad no se puede llevar a cabo de extremo a extremo.
Dado que se requiere del almacenamiento en memoria de las instancias, donde para los enfoques de DL
no es viable, ya que se requiere una gran cantidad de datos para que un modelo de aprendizaje profundo
generalice correctamente. Ademas, en muchos casos, este tipo de aprendizaje no cuenta con una fase de

clasificacion.

Notese que el aprendizaje profundo localmente ponderado no ha sido aprovechado para resolver
tareas relacionadas al reconocimiento de emociones en imagenes. La adaptacion puede ser benéfica para
mejorar el desempeno en el reconocimiento de emociones porqué esto es debido a que se explotarian las
ventajas de las CNNs que aprenden en conjunto aquellas caracteristicas visuales que permiten hacer una
clasificacion correcta de las instancias. El aprendizaje local debe contener una fase de entrenamiento y
prueba para ser integrado en la parte de clasificacion que adapte criterios de entrenamiento ponderados
localmente. El esquema que se propone como LWDL pretende adaptar estos dos enfoques incompatibles,
a través de soluciones que permitan integrar el aprendizaje local en la fase predictiva de un modelo de

aprendizaje profundo.
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3.3. Reconocimiento de emociones

Actualmente, el reconocimiento de emociones (Emotion Recognition, ER) en imagenes es una tarea
compleja que ha sido ampliamente estudiada con la adaptacion de enfoques convencionales de ML o DL.
La adaptacion de enfoques convencionales de ML para ER incluye tres componentes: la deteccion facial, la

extraccion de caracteristicas y la clasificacion de la emocion como se ilustra en la Fig3:3] En la extraccion

I Psles]l o
o = .é [ .é_‘-b Tt ™

Deteccion de caray o ClaSificat_:ién de
Imagenes de entrada landmarks erae expresiones
caracteristicas Facisles

Figura 3.3: Enfoque convencional de ML usado en el reconocimiento de emociones en imdgenes de ex-
presiones faciales. A partir de imagenes de entrada (a), se detecta la regidon de cara y puntos de referencia
faciales (b), para extraen de los componentes de la de las caracteristicas espaciales y temporales de la cara

(c) para utilizar algoritmos de clasificacioén. Figura reproducida de 2018)

de caracteristicas se emplean algoritmos que incluyen: Histogramas de gradientes (HoG) (Gunawan et al|

2015), Patrones Binarios Locales (LBP) (Happy et all [2012), entre otros (Ghimire and Lee| 2013; |Ghimire|
2017). En los métodos de clasificacion se usan algunos métodos como SVM (Suk and Prabhakaran|
2014), AdaBoost (Ghimire and Leel 2013) y DT (Wei et al| [2016), por mencionar algunos.

En el reconocimiento de emociones se usan enfoques como las Redes Neuronales Convolucionales,

CNN;s (Breuer and Kimmel, 2017), Redes Neuronales Recurrentes, RNNs, Redes de memoria de corto plazo,
LSTM (Chu et all[20174) y métodos hibridos (Ebrahimi Kahou et al}[2015). Por ejemplo, en el trabajo pro-
puesto por se presenta un modelo basado en redes neuronales convolucionales (CNNs)

donde adaptan modulos residuales en sus capas convolucionales. La red se evalta sobre los conjuntos de

datos Ck+ y JAFFE alcanzando un 95.23 % y 93.24 % de exactitud, respectivamente.

La combinacion de redes CNN y LSTM se presenta en (Sepas-Moghaddam et al [2019), donde el

autor combina la red VGG-Face con dos redes neuronales recurrentes tipo LSTM. La red VGG-Face se usa
para extraer descriptores de caracteristicas en las imagenes. Posteriormente, los descriptores se adaptan

como secuencias de entrada en cada una las redes LSTM. La clasificacion se hace tomando las salidas de

celdas LSTM como entradas para un clasificador softmax. En el trabajo (He and Zhang| |2018) se presenta
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un modelo con dos arquitecturas CNN, una CNN binaria (B-CNN) y una CNN que tiene como objetivo
clasificar 8 emociones (E-CNN). La red B-CNN se entrena para crear un modelo que clasifique en imagenes
una escena como positiva o negativa. Los pesos obtenidos del modelo B-CNN son usados para entrenar la
siguiente red E-CNN. La red E-CNN se encarga de entrenar un modelo que es capaz de reconocer 8 tipos
de emociones, usando los pesos de las capas convolucionales de la red B-CNN para generar el modelo
E-CNN. Otro trabajo que propone el uso de arquitecturas tipo CNN pero se adapta un preprocesamiento
de la imagen es en (Pitaloka et al.;|2017). El preprocesamiento consiste en la deteccion de rostros, cambio
de tamario, adiciéon de ruido y normalizacion de datos previamente al entrenamiento de la CNN. El autor
reporta que se obtuvo una mejora en el FER al adaptar el preprocesamiento. EL método es evaluado usando

los conjuntos de datos CK+, JAFFE y MUG.

Para el FER en (Shao and Qianl [2019) el autor propone tres modelos de CNN: Light-CNN;, dual-
branch CNN y una CNN preentrenada. La red Light-CNN es una arquitectura que consiste en 6 modulos
de convolucion residuales. La red dual-branch CNN consta de tres modulos: dos modulos de ramificacion
CNN individuales y un modulo de fusion. La primera rama toma la imagen completa como entrada y extrae
las caracteristicas globales. La otra rama toma la imagen de la caracteristica de textura preprocesada por
LBP como entrada. Finalmente, el tercer modulo es una red de fusion que toma como entrada las carac-
teristicas globales y de textura. La red preentrenada que se utiliza es ResNet101 y la red esta entrenada
sobre el conjunto de datos ImageNet. Se aplica la técnica Fine-Tuning para entrenar algunas capas y realizar
un ajuste fino en algunas capas para extraer caracteristicas mas especificas. La salida se ajusta de acuerdo
con el niimero de categorias de las emociones. Los tres modelos se entrenan para reconocer 7 emociones
y se hace una comparativa entre ellos. El autor concluye que un modelo preentrenado mejora la exactitud
en el reconocimiento de emociones. EL método es evaluado con CK+, BU-3DFE y FER2013 alcanzando una
exactitud de 85.71 %, 48.17 % y 54.64 %, respectivamente. Los resultados de exactitud alcanzados con este
modelo, no muestran una mejora en comparacion con los modelos mencionados anteriormente. Ademas,

ningin modelo se evalta sobre conjunto de datos de ER que contengan emociones compuestas.

Todos estos trabajos han mostrado que los enfoques de DL mejoran el desempeno en el reconoci-
miento de emociones en comparaciéon con los métodos convencionales de ML. Otro punto interesante es
que los métodos usados en ER demostraron que una forma de obtener resultados sobresalientes es median-
te la integracion de modelos que se enfoquen en el analisis geométrico y visual de la cara. Sin embargo, en
los trabajos revisados no se pone tanto énfasis en la etapa de clasificacion, que es igualmente importante.
En este trabajo nos enfocamos en tratar de mejorar el aspecto predictivo del modelo, mediante clasificacion

localmente ponderada.
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Existe un trabajo basado en el aprendizaje localmente ponderado (LWL) que se enfoca al reconoci-
miento de emociones y hace una comparativa con un método de aprendizaje global. El trabajo presentado
en (Tarnowski et al.;|2017) hace una comparativa de exactitud en el reconocimiento de 7 emociones basicas.
Los métodos que usa son los k-vecinos mas cercanos y una red MLP. El autor llega a la conclusiéon que un
modelo local se ajusta mejor que un método global. Pero el trabajo tnicamente se evalta sobre un conjunto
de datos de un modelo 3D de la cara. El hecho de que un modelo local funcione bien, puede ser debido a
que sea mas sensible a separar los puntos de referencia faciales (facial landmarks) sobre un modelo 3D de
la cara, ya que directamente realiza calculos de distancias entre estos atributos y esto permite hacer un
agrupamiento favorable de los facial landmarks. Por lo tanto, surge la necesidad de proponer un algoritmo

basado en el aprendizaje local sobre un modelo de aprendizaje profundo.

Para el reconocimiento de emociones un método local que construya sus limites de decision basados
en la similitud calculada mediante distancias, permitira hacer una separabilidad adecuada de los patrones
dados las variaciones que se presentan en la emocion. El reconocimiento de emociones requiere que los
clasificadores hagan una separacion de patrones mas fina. Por ejemplo, en el caso siguiente: tenemos una
variacion racial donde hay asiaticos y caucasicos. La forma de distinguir entre ellos emociones es diferente.
Los asiaticos tienden mostrar signos tempranos caracteristicos de intensidad emocional con los ojos. Los
caucasicos involucran otros musculos faciales y no relacionados exactamente con los ojos|Jack et al{(2012).
Esto significa que en regiones especificas se brinda informaciéon importante para el reconocimiento de
cierta emocion y que esta ligada la dependencia racial debido a los rasgos. En este caso, se puede pensar
que un método de aprendizaje local seria pertinente dada esta y algunas variaciones culturales, ya que se
encargaria de construir limites de decision basandose en el calculo de similitudes entre las variaciones que

se presenten entre emocion.

3.3.1. Discusion

El esquema LWDL se enfoca en adaptar el aprendizaje local en un método de aprendizaje profun-
do, evitando la problematica que presentan los modelos locales. Generalmente en la revision previa, las
adaptaciones que usan modelos locales en métodos globales tratan de abordar esta problematica con el uso
de algoritmos basados en instancias. Este tipo de técnicas tienen la desventaja de no generalizar correcta-
mente sobre conjuntos de datos extensos, ya que requiere almacenar los ejemplos en memoria. Para evitar
el uso de métodos basados en instancias, se presenta una idea novedosa que incluye el uso de las redes de
funcién de base radial y son integradas en un modelo de aprendizaje profundo, a pesar de ser un enfoque

de LWDL, el concepto no es ampliamente analizado. El enfoque deja de lado la problematica inicial de este
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tipo de modelos, el bajo desempeno en conjuntos de datos que representen un espacio latente de alta di-
mension. Si hablamos del uso de las redes de funcién de base radial, encontramos que son la mejor opcion
por parte del aprendizaje local, debido a que su estructura es similar al perceptron multicapa (MLP)E]y la
creacion de su frontera de decision se lleva a cabo con el uso de aproximadores locales permitiendo a su
arquitectura ser usada en la fase predictiva de cualquier modelo profundo, siempre y cuando mantenga la

estructura.

IMLP es considerado un modelo de aprendizaje global debido a que su frontera de decisi6n es creada usado todos los ejemplos de

entrenamiento.
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Aprendizaje profundo
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4.1. Introduccion

La parte primordial de la investigacion consiste en desarrollar un esquema de aprendizaje profundo
localmente ponderado (LWDL) que mejore el desempeno de un modelo de aprendizaje profundo. Para
ello, se realizo un estudio exhaustivo de las técnicas que conforman el esquema, es decir, qué elementos
debe contener el LWDL, tanto de técnicas de aprendizaje local como global. A continuacion, se explica
detalladamente los componentes principales del esquema LWDL. Se comienza con una breve explicacion
acerca de las redes RBF, posteriormente se explica el modelo MB-RBEN que es el esquema LWDL. Asi
también, se encontrara informacién acerca de la integracion del aprendizaje local en una red CNN y la
solucidn a las problematicas que enfrenta la integracion. Finalmente, se explica la mejora que se hace al
modelo MB-RBFN que consiste en afadir una funcion de costo sobre las ramas de la red basada en la

divergencia de Kullback-Leibler.

4.2. Redes de Funcion de Base Radial

Como se menciono en la Seccion [2.3.3] las redes de Funcion de Base Radial o Redes RBF son un
tipo de red neuronal artificial construida a partir de funciones de kernel espacialmente localizadas, su
arquitectura basicamente consiste en una red de tres capas. Es una red simple que contiene una capa de

entrada, una capa oculta que contiene unidades RBF y una capa de salida (ver la Figura[4.1). La unidad RBF
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es un tipo de neurona que esta asociada a un centro y un radio, se puede considerar como un prototipo
en el espacio de entrada cuya posicion se actualiza o aprende a partir de los datos. Estas unidades se usan
comunmente en redes RBF y modelos basados en LVQ. Generalmente en las redes RBF un conjunto de
unidades define una capa y hay una unidad RBF por clase asociada al problema en cuestion (es decir, las
unidades RBF a menudo se usan en lugar de las unidades softmax para la parte predictiva del modelo). La

salida h; de una unidad RBF ¢ dada la entrada x; se calcula de la siguiente manera:

hi = gi(x;) = e~ (P —millPx 20 7) (4.1)

donde x; € R? es un vector d—dimensional de caracteristicas y j; € R%, o; € R son el centro y el

radio de la unidad RBF ¢, respectivamente.
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Figura 4.1: Diagrama de una red de funcién de base radial simple. La Red RBF contiene tres capas, la capa

de entrada, la capa oculta o capa RBF y la capa de salida. Figura reproducida de (Faris et al., 2017).

Vector de entrada. El vector de entrada es un vector n-dimensional que debe ser clasificado por la

red. Este vector es mostrado a cada neurona RBF de la red y también se le conoce como patron de entrada.

Neuronas RBF. Cada neurona RBF contine un vector prototipo que es sélo uno de los vectores del
conjunto de entrenamiento. Cada neurona RBF compara el vector de entrada con su prototipo y retorna

un valor entre 0 y 1, que es una medida de similitud. Si la entrada es igual al prototipo, entonces la salida
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de esa neurona RBF sera 1. A medida que crece la distancia entre el vector de entrada y el prototipo,
la respuesta cae exponencialmente hacia 0. En la Ecuacion [4.1] se calcula la distancia euclidiana entre el
vector de entrada y el prototipo. Y esta ponderada por el centro y el radio de la unidad RBF. El resultado
es el exponente de la base exponencial para calcular la salida de la unidad RBF. El valor de respuesta de
la neurona también se denomina valor de activacion. Al vector prototipo se le conoce como centro de la

neurona. La forma de la respuesta de la neurona RBF es una curva de campana.

Los nodos de salida. La salida de la red consta de un conjunto de nodos, uno por categoria o clases
a clasificar. Cada nodo de salida calcula una especie de puntuacion para la clase asociada. Por lo general,
se toma una decision de clasificacion asignando la entrada a la categoria con la puntuacion mas alta. La
puntuacion se obtiene calculando una suma ponderada de los valores de activacion de cada neurona RBF.
Es decir, que un nodo de salida se asocia a un valor de peso con cada una de las neuronas RBF y multiplica
la activacion de la neurona por este peso antes de propagarlo como respuesta final. Dado que cada nodo
de salida calcula la puntuacion para una clase diferente, cada nodo de salida tiene su propio conjunto de
ponderaciones. El nodo de salida normalmente otorgara un peso positivo a las neuronas RBF que perte-
necen a su categoria y un peso negativo a las demas. La mayoria de los enfoques clasicos desplegados en
la literatura para entrenar RBFN se realizan en dos etapas. En la primera etapa se determinan los centros
y radios usando algoritmos de agrupamiento no supervisados, mientras que en la segunda etapa los pesos
de conexion entre la capa oculta y la capa de salida se calculan de una manera tal como un criterio de error
usando el error cuadratico medio comun (MSE) que se minimiza en todo el conjunto de datos (Faris et al.|

2017).

Funcion de activacion de neuronas RBF. Cada neurona RBF calcula una medida de la similitud entre
la entrada y su vector prototipo (tomado del conjunto de entrenamiento), generalmente se usa la métrica
de distancia euclidiana. Los vectores de entrada que son mas similares al prototipo devuelven un resultado
mas cercano a 1. Hay diferentes opciones posibles de funciones de similitud, pero la mas popular se basa

en la gaussiana.

El uso de las redes RBF se ha enfocado para resolver problemas de aproximacion de funciones, reco-
nocimiento de patrones y prediccion de series temporales (Celikoglu,2006). Tales redes tienen la propiedad
de aproximacion universal (Park and Sandberg} 1991), surgen naturalmente como soluciones a problemas
de regularizacion (Poggio and Girosi, [1990) y se tratan bien en la teoria de la interpolacion (Powell, 1985).
Otras ventajas de este tipo de redes es que su estructura simple permite el aprendizaje por etapas, reduce
el tiempo de entrenamiento y esto ha llevado a la aplicacion de este tipo de redes a muchos problemas

practicos.
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4.3. Componentes del LWDL

La estructura que compone el esquema LWDL en términos generales consiste en la integracion
de un método de aprendizaje local en un método de aprendizaje profundo. Para abordar la forma de lle-
var a cabo el esquema, se estudia el uso de las CNNs como parte de una red profunda y las redes RBF
como parte del aprendizaje local. La finalidad es que se mejore la fase predictiva de la red profunda. Ca-
da componente que conforma el esquema LWDL se analiza por separado para identificar los retos en la

integracion de los métodos, para ello se propone una serie de soluciones que a continuacion son analizadas.

Comenzamos analizando acerca del aprendizaje localmente ponderado (LWL) y nos encontramos
en dos variantes importantes, una consiste en métodos basados en instancias y otra en métodos incremen-
tales. Los métodos basados en instancias (como se menciond en la Seccion[2) son métodos que mantienen
todas las instancias de entrenamiento guardadas en memoria; esto presenta una desventaja cuando se tie-
ne un conjunto de datos muy extenso, dado que se requiere mayor recurso computacional para hacer una
prediccion. En cambio, los métodos incrementales cuentan con una fase de entrenamiento y prueba; la
construccion de su modelo se basa en crear limites de decision con base a instancias relacionadas o muy

cercanas entre sl.

Por lo tanto, de manera importante, se concluye que un método incremental se ajusta mejor para
hacer una adaptacion del aprendizaje local de extremo a extremo en un enfoque de DL; debido a que los
meétodos de DL tienden a generalizar mejor y evitar el sobre-ajuste cuando se entrena en conjuntos de

datos muy grandes y es intratable un método basado en instancias.

Una de las formas de abordar el esquema Locally Weighted Deep Learning, LWDL (como se muestra
en la Figura[4.2), es mediante la integracion del enfoque tipo CNN, en combinacion con algunos métodos
de LWL como: las Redes de Funcion de Base Radial (RBFN) o adaptando aproximadores locales basados en
algoritmos de agrupamiento (Clustering), e incluso utilizando clasificadores basados en distancias ponde-

radas (Distance Weighted Learning).

El enfoque propuesto de LWDL adapta el uso de las redes neuronales convolucionales con
las redes de funcion de base radial. Se elige el uso de las redes de funcion de base radial debido a que
contienen neuronas que funcionan como aproximadores locales y son semejantes a las redes MLP. La ven-

taja de las redes RBF es que tienen una estructura semejante a las redes MLP y permiten adaptar su fase
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Figura 4.2: Métodos de aprendizaje localmente ponderado (LWL) que pueden ser adaptados sobre un enfo-

que de DL como las redes neuronales convolucionales (CNNs).

predictiva en un modelo profundo; dado que la fase predictiva de una CNN contiene una capa totalmente
conectada que permite aproximar la salida de la clase a través de unidades softmax. Asi, tales unidades
pueden ser directamente reemplazadas por neuronas RBF que calculen la prediccion de la clase y de esta

forma se anade el término de localidad en una red profunda.

Actualmente, ya existen trabajos que integran el aprendizaje local en una red CNN (Papernot and
McDaniel,|2018}Vidnerova and Neruda, |2018;|Zadeh et al.,|2018). La forma directa que se hizo es anadiendo
en la ultima capa de la CNN unidades RBF que calculan la prediccion de la clase; al modelo existente se le
nombroé red profunda de funcion de base radial (Deep Radial Basis Function Network, Deep-RBF Network).
En la Figura [4.3] se muestra el diagrama propuesto de una Deep-RBF Network.

La idea del modelo toma la ventaja qué una CNN ofrece y es que contiene dos fases: la extraccion
automatica de caracteristicas visuales y la fase de clasificacion. La red basicamente aprende caracteristi-
cas conforme a un perceptron multicapa (MLP) que se considera son las capas totalmente conectadas de
la CNN (considerada parte de la fase de clasificacion). Las redes MLP funcionan globalmente, es decir, la

salida de la red es decidida por todas las neuronas, a diferencia de las redes RBF donde la salida esta deter-
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minada por unidades especializadas en ciertos campos receptivos locales.

La configuracion inicialmente se puede encontrar en el estado del arte, una propuesta hecha por
Zadeh et al[(2018) llamada Deep RBF. La red anade una capa RBF totalmente conectada antes de la capa
de salida. La capa RBF se encarga de recibir las caracteristicas desde el flatten y la idea es que agrupe las
caracteristicas usando el concepto de localidad. En la Figura [4.4] se muestra la arquitectura propuesta por

Zadeh et al.|(2018).
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Figura 4.3: Descripcion general una arquitectura de DL que integra el aprendizaje local de extremo a extre-
mo usando unidades RBF. La arquitectura muestra una red tipo CNN donde en la fase predictiva se incluye

el uso de una capa RBF, como parte de la integracién del aprendizaje local en un método profundo.

La diferencia del primer esquema del aprendizaje local de extremo a extremo presentado por|Zadeh
et al. (2018) y el diagrama presentado en la Figura es que [Zadeh et al|(2018) usa el aprendizaje local
para calcular la prediccion a la clase a la que pertenece la instancia, es decir, en la capa de salida se adaptan
unidades RBF que conforme el tamafo de las clases es el numero de unidades RBF que se afiaden a la red.
Se elige como la salida el argumento minimo de la neurona, significa que toma la clase que tenga la minima

distancia.

Si se desea integrar aproximadores locales en capas intermedias, como se explico anteriormente
se necesita tratar el tema de la alta dimensionalidad del espacio latente, obtenido en la fase de extraccion
de caracteristicas de la CNN. La idea de anadir unidades locales entre capas intermedias es novedosa. Si
conectamos directamente los aproximadores locales estos podran no funcionar correctamente ante la alta
dimensionalidad en el espacio latente; para ello, es necesario proponer técnicas que den solucion a esta
problematica. A continuacion, se explican algunas técnicas que son propuestas para lidiar con la alta di-

mensionalidad en el espacio latente.

La problematica que se presenta al adaptar el aprendizaje local en una red profunda consiste en:

= Construccion de las unidades RBF. La definicion de los centros de las unidades RBF y sus respectivos
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Figura 4.4: Descripcion general una arquitectura de DL que integra el aprendizaje local de extremo a extre-
mo usando unidades RBF y una capa intermedia totalmente conectada. Figura reproducida de |Zadeh et al.
(2018).
radios.
= Reducir el espacio latente de alta dimensién obtenido por la red neuronal convolucional.
En la literatura se han planteado algunos métodos para resolver la problematica mencionada ante-
riormente y para ello se proponen las siguientes técnicas:

Construccion de las unidades RBF. La construccion de las unidades RBF se puede llevar a cabo

de dos formas:
1. A prueba y error: Las unidades RBF se pueden crear estableciendo algiin nimero de unidades RBF
ocultas, inicializando con valores aleatorios los centros y radios.

2. Algoritmos de agrupamiento: Se determinan las unidades RBF mediante la creacion de prototipos.
Los prototipos usan algoritmos de agrupamiento para construir los centros y radios a partir del

conjunto de datos de entrenamiento.

El uso de algoritmos de agrupamiento para la construccion de las unidades RBF en un esquema

LWDL no es optimo debido a la gran cantidad de datos que se maneja en una red profunda. Generalmente,
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las redes profundas usan conjuntos de datos extensos para generalizar correctamente, al ser asi, la canti-
dad de caracteristicas procesadas por la red profunda crece y se convierte en un problema que puede ser
complejo a la hora de determinar los centros en conjunto de datos, ya que su espacio latente es de alta
dimensién. Lo mas conveniente para el esquema LWDL es establecer un valor aleatorio para los centros
y que conforme a su entrenamiento, el centro vaya convergiendo hasta que se ajuste a un valor correcto;

garantizando la minimizacion de la distancia entre el centro y el vector prototipo.

Los algoritmos de agrupamiento que se pueden usar para determinar los centros son:

= Agrupacion espacial basada en densidad de aplicaciones con ruido (Density-Based Spatial Clustering,
DBSCAN): El algoritmo determina un namero de kernel basado en la densidad de la muestra con
sus vecinos mas cercanos. Estos kernels son usados para construir el agrupamiento. Se utilizarian
estos kernel como el centro de cada unidad RBF y se obtendria el radio como la distancia del kernel

al vecino mas lejano que es considerado como el punto kernel.

= K-Means Clustering: El nimero de unidades RBF sera proporcional al numero de centroides del al-
goritmo de agrupamiento y sera inicializado en el mismo punto. El radio sera igual a la distancia del

centroide al elemento mas lejano del agrupamiento.

= Mean-Shift Clustering: El algoritmo puede determinar el nimero de claster o ser un valor establecidos
como parametro, de igual forma que los demas métodos de agrupamiento, los centroides son usados

para inicializar las unidades RBF.

Reduccion de dimensionalidad del espacio latente. Es crucial trabajar en un problema importan-
te en la creacion del esquema LWDL y es la reduccion de la dimensionalidad del espacio de caracteristicas.
Sino se reduce la dimensionalidad del espacio latente a ser procesada por el esquema LWDL, esto limitaria
su uso al resolver problemas de clasificacion simples donde el espacio sea menor. Para ello se propone la

reduccion de dimensionalidad a traveés de dos técnicas:

= Autoencoders: En el aprendizaje profundo, se puede utilizar un tipo de red neuronal llamada au-
toencoders. Los autoencoders o auto-codificadores son redes neuronales que se pueden usar para
reducir los datos en un espacio latente de baja dimension al apilar multiples transformaciones no
lineales. Esta reduccion se puede llevar a cabo dentro del modelo de aprendizaje profundo de ex-
tremo a extremo. El espacio latente de baja dimension se puede utilizar como entrada de la capa
con aproximadores locales, para crear un aprendizaje local de extremo a extremo en un enfoque de

aprendizaje profundo.
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= Multibranch Deep Radial Basis Function. Idea propuesta para desarrollar sobre el esquema

LWDL.

Multibranch Deep Radial Basis Function. Es la contribucion principal del esquema LWDL y
consiste en demostrar que la idea propuesta permite lidiar con la alta dimensionalidad en una CNN a
través de la adaptacion de modulos de unidades RBF al final de las capas convolucionales. En la Figura
se presenta una de las arquitecturas propuesta del esquema LWDL con multiples ramas en una CNN. La
red reduce la dimensionalidad del espacio latente al adaptar multiples conexiones ponderadas por aproxi-
madores locales en los mapas de caracteristicas. Los aproximadores locales consisten en multiples modulos
RBF que se conectan a un subconjunto de los mapas de caracteristicas para hacer un aprendizaje local de
las caracteristicas extraidas. En esta configuracion especialmente se usan 16 modulos RBF de la ultima
capa convolucional (el tamafo de 16 modulos se eligi6 arbitrariamente, en principio el nimero de modu-
los no depende del tamano ni tipo de datos de entrada). Inicialmente esta disehado para que reciba como
parametros la red un nimero n modulos con n unidades. La finalidad de las ramas es que la capa RBF pueda
procesar espacios de caracteristicas de menos dimension a diferencia si le pasamos el mapa directamente

obtenido de la CNN.
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Figura 4.5: Multibranch Deep Radial Basis Function con 16 médulos RBF. En la figura se presenta una
arquitectura donde se integra el aprendizaje local a través de multiples ramas con modulos basados en redes

RBF. La red presenta una diferencia al agragar multiples capas densas de menor tamafio.

A continuacion, se explica la red profunda multicapa de funcion de base radial que se propone como

contribucion principal de la investigacion doctoral.
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4.4. Modelo MB-RBFN

En esta seccion se describe el modelo llamado Multi-Branch RBF network. El modelo forma parte de
la contribucion principal de la investigacion dado que incorpora el uso de la informacion local a nivel ins-
tancia dentro de un proceso de aprendizaje profundo de extremo a extremo. El modelo usado esta basado
en una CNN para mejorar el desempeno en el reconocimiento de emociones en la tarea del reconocimiento

de expresiones faciales (FER), aunque se realizaron experimentos en otros conjuntos de datos.
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Figura 4.6: Diagrama de la arquitectura propuesta, la red adapta funciones de base radial en multiples ramas.

La red consiste en una red neuronal convolucional (CNN) con multiples ramas que adaptan uni-
dades RBF, donde cada rama contiene un modulo RBF. El modulo RBF consta de una capa convolucional
donde la entrada es el mapa de caracteristicas obtenido de la ultima capa convolucional. La red inicial esta
basada en VGG-FACE (Parkhi et al., [2015) (como arquitectura backbone) conservando las capas convolu-
cionales y cargando los pesos de la red preentrenada; posteriormente, se integran otros modelos backbone.
La motivacion detras de adaptar multiples ramas es para resolver la problematica a la que se enfrenta el
método con la alta dimensionalidad de los datos ya que las unidades RBF fallan al generalizar, por lo tanto,

las ramas se encargan de reducir la dimension de los datos de entrada hacia las unidades RBF.

La hipotesis de este trabajo se basa en que la incorporacién de informacion local a nivel de instancia
en el proceso de aprendizaje de los modelos basados en CNN mejora el rendimiento en la tarea del reco-
nocimiento de emociones mediante expresiones faciales (FER). La intuicion detras de esta hipotesis es que
en FER pueden existir grupos de instancias que comparten similitudes entre si en uno o mas aspectos, por

ejemplo, en términos de etnia o edad; por lo tanto, se basa en construir la prediccion tomando en cuenta
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aquellas instancias relacionadas entre si.

» La contribucion del modelo es que la red contiene multiples ramas que se encargan de agrupar atributos
con una baja dimensionalidad, basandose en la técnica de aprendizaje local con el uso de una capa RBF.
Asi al tener multiples capas de RBFs, cada una se encargara de procesar un vector de datos de baja

dimension y podria explotar informacion local facilmente.

En la Fig[4.6] se muestra la red propuesta MB-RBFN y como se puede observar, se elimina la combi-
nacion de capas totalmente conectadas con el uso de la capa RBF. Siendo la capa RBF encargada de hacer
toda la fase predictiva del modelo, asi eliminamos el sesgo que, al combinar con capas totalmente conec-

tadas, éstas puedan encargarse de la prediccion del clasificador.

En la construccion del modelo se utiliza una CNN como backbone (por ejemplo, VGG-face{T_-b y se
mejora el desempenio del backbone con una nueva capa formada por multiples ramas de unidades RBF. Di-
cha capa RBF recibe como entrada mapas de caracteristicas de las capas anteriores de la CNN y sus salidas
son concatenadas y conectadas a una capa de salida softmax que realiza las predicciones sobre las clases
consideradas. Esta mejora permite que una CNN incorpore implicitamente informacion local y se cree que

pueda tener un impacto positivo en el rendimiento para tareas de clasificacion.

El uso de la red VGG-Face como red de base o (backbone) es porqué es una CNN bien conocida y
lo suficientemente genérica para el analisis facial que ha demostrado ser muy util en FER y tareas rela-
cionadas cuando se usa como modelo preentrenado; aunque cabe mencionar que no es una arquitectura
de vanguardia. La decision de usar un modelo genérico radica en que se requiere probar que el adaptar el
aprendizaje local podria conducir a mejoras con un modelo estandar. Si se usan modelos mas complejos
o elaborados haria mas complicado evaluar la mejora real debido a los modulos locales. VGG-Face es una
arquitectura formada por una serie de capas convolucionales seguidas de capas totalmente conectadas que

a su vez son seguidas por una capa softmax encargada del proceso de clasificacion (Parkhi et al.}|2015).

Para adaptar el aprendizaje local se modifican las tltimas capas de la arquitectura de la siguiente
manera: quitamos todas las capas completamente conectadas y en su lugar conectamos varias ramas de
unidades RBF a la salida de la dltima capa convolucional. Dicha capa convolucional (ver Figura [4.6) de-

vuelve como salida 512 mapas de caracteristicas de dimension 7 x 7 (se realizaron experimentos con otros

ILa red inicial estd basada en VGG-FACE (Parkhi et al.l [2015) (como modelo backbone) conservando las capas convolucionales y

cargando los pesos de la red preentrenada; posteriormente se integran otros modelos backbone.
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valores ver Seccion(5.1). Tomamos la activacion de estos mapas como entradas a las multiples ramas de RBF.

La motivacion detras de tener multiples ramas de RBF es qué si se tuviera un s6lo RBF, la entrada
tendria una dimensién muy alta (es decir, 7 x 7 x 512 = 25088) y la informacion local potencialmente til
se perderia o seria muy dificil de procesar. Por el contrario, tener multiples ramas de RBF, cada una de las
cuales toma como entrada un vector de baja dimension, podria llevar a explotar facilmente la informacion
local. De hecho, se esperaria que cada rama pudiera capturar un patron local diferente del resto (ver Sec-
cién[5.1.2). Por lo tanto, se propone procesar las salidas de la Gltima capa de convolucion de tal manera que
cada rama tome una entrada de tamafio manejable. Especificamente, procesamos la tltima capa convolu-
cional con un conjunto de filtros que producen una salida de 7 x 7 y usamos tantos de estos filtros como
ramas se consideran en el modelo (ver Figura.[4.6). En las salidas se aplica una concatenacion y un flatten
para alimentar a las ramas de RBF en un orden fijo. Es importante mencionar que la mejora implementa-
da en la red se ve reflejada en la evaluacion cuantitativa del modelo. La comparativa que se hace es para
medir el desempeno de la red es calculando los parametros de la red y los FLOPS de las redes VGGFACE y
MB-DRBF. Los resultados obtenidos para MB-DRBF demuestran que la mejora es significativa ya que para
VGGFACE se entrenan alrededor de 145M de parametros y para MB-DRBF 20M, mostrando una reduccion
de alrededor de 125M. El nimero de FLOPS alcanzados por VGGFACE son 19.6 MFLOPs y 9.8 MFLOPs
para MB-DRBEF, la diferencia entre los dos modelos es bastante significativa que rondan alrededor de los

9.8MFLOPs, esto demuestra cuantitativamente que el uso de las multi-ramas mejora el desempeno de la red.

Los centros de las unidades RBF y sus correspondientes radios son inicializados aleatoriamente.
Posteriormente, el modelo es entrenado de extremo-a-extremo usando el algoritmo de retropropagacion
y el gradiente descendiente estocastico (ver detalles en la Seccién utilizando conjuntos de datos de
referencia cominmente usados en FER. Asi también, se llevaron a cabo diferentes tipos de experimentos
en los cuales incluyen el congelamiento de capas y la actualizacion de pesos sobre toda la arquitectura
durante el entrenamiento. En el experimento se pudo observar que no existe una diferencia significativa
en el desempeno del modelo cuando se actualizan los pesos en la arquitectura convolucional. Por lo tanto,
se decide congelar los pesos en las capas convolucionales de la arquitectura VGG-Face y aprender tni-
camente el resto de los parametros de la red. Cabe mencionar que la red esta disenada para contener un

nimero mayor o menor de ramas a las mostradas en la Figura/4.6|

Los parametros adicionales introducidos por el modelo basado en RBF para el backbone de VGG-

Face son las unidades y el radio de las unidades RBF (u; y ;). Estos parametros se ajustan durante el
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proceso de aprendizaje. Asi mismo, los hiperparametros adicionales son el nimero de ramas y el namero
de unidades por rama, la funcion de pérdida usada es la categorical crossentropy, el nimero de batch o
lotes es igual a 32 y el nimero de épocas es igual a 100. Estos ultimos deben ser dados por el usuario y
dependen del conjunto de datos en cuestion. En la Secciéon se muestra un estudio de ablacion sobre
estos dos hiperparametros. Intuitivamente, una gran cantidad de ramas daria como resultado unidades
mas diversas que podrian capturar diferentes patrones, mientras que demasiadas unidades en cada rama
pueden llevar a capturar informacion desequilibrada entre las unidades (consulte la Seccion [5.1.2| para un

analisis cuantitativo).

4.5. Modelo MB-RBFN con divergencia de Kullback-Leibler (KL)

En esta seccion se describe una mejora propuesta para el modelo MB-RBFN. La mejora que se propo-
ne pretende mejorar el desempeno de la fase predictiva del modelo MB-RBEN, para ello, se plantea anadir
una funcion de pérdida basada en la minimizacion de la entropia en cada una de las ramas de la red a
través de la divergencia de Kullback-Leibler (KL). La idea propuesta mencionada en (Ghasedi Dizaji et al.,

2017) anade la minimizacion de la entropia para mejorar su arquitectura que esta basada en un autoencoder.

La divergencia KL se utiliza en este caso para medir la disimilitud entre dos distribuciones, la infor-
macion obtenida en cada rama P y la informacion de la variable objetivo (). En este caso lo que se trata de
minimizar la distancia entre el vector embebido de caracteristicas de cada rama y la salida esperada (que

se propone como un vector caracteristico que representa a cada clase y se considera la variable objetivo o

target Q).

Para definir la funcién objetivo enfocada a la minimizacion de la entropia a través de la divergencia
KL, se emplea una variable objetivo auxiliar () para refinar las predicciones del modelo de manera iterativa.
Para hacerlo, primero es usa la divergencia de Kullback-Leibler (KL) para disminuir la distancia entre la

prediccion del modelo P y la variable objetivo Q como sigue en la Ecuacion [4.2]

N k
L=KLQ|P)=1/N>_>" galog ;— 4.2)
i=1 k=1 v

Para proponer este tipo de funcion de pérdida es importante anadir términos de regularizacion. El

término de regularizacion f se calcula como la frecuencia en la cual una instancia es asignada a cierta
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clase.
1
kaP(y:k)ZNZqik 4.3)

Donde f}, puede considerarse como la frecuencia de las asignaciones a la clase en la distribucion objetivo.
Asumiendo esto, se puede hacer cumplir el tener asignaciones balanceadas agregando el siguiente término
en la funcion KL (ver Ecuacion [4.4). Cabe mencionar que esta hipdtesis se quiere plantear en cada rama.
El primer término de la funcién minimiza la distancia entre las distribuciones de prediccion del modelo, el
segundo término equilibra la frecuencia de las clases en las asignaciones. Para ello se anade un término U

que representa una distribuciéon empirica de las etiquetas de la instancia.

N k

Z Z ik 10g T + ik 1Og L (44)

Mientras que el primer término en la funcién objetivo minimiza la distancia entre las distribuciones
de prediccion objetivo y del modelo, el segundo término equilibra la frecuencia de las asignaciones a las

clases en la variable objetivo.

Asi se trata de garantizar tener predicciones mas equilibradas. El problema para inferir la variable

objetivo () tiene el siguiente objetivo:

ik

AL " s
N Z > ik log plﬁ + gix log 171; 4.5)
1=1 k=1

A traveés de un analisis matematico, como se demuestra en (Ghasedi Dizaji et al.,|2017), se deriva la
funcion objetivo (ver ecuacion para para demostrar que se puede resolver el problema con métodos
como el gradiente descendiente y puede ser propagado el error mediante backpropagation y la funcion de

pérdida se reduce a la siguiente funcién objetivo:

min— Z Z it 108 it (4.6)

11k1

Como se puede observar en la Ecuacion el problema puede ser considerado como la funcion
estandar de la entropia cruzada. Por lo tanto, se aplica la funcion de la entropia cruzada en cada rama donde
los parametros de entrada de la funcién de pérdida son el espacio embebido de caracteristicas obtenidas en
cada rama y el vector de etiqueta de la instancia. Esta pérdida en cada rama se anade a la pérdida general
de la CNN. Lo esperado de esta funcion de pérdida compuesta es que se modele mejor el espacio latente
en cada rama de la CNN y esto beneficie en mejorar la prediccion de la clase. En la Figura [4.7] se muestra

un diagrama de la red MB-RBFN-KL.
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Figura 4.7: Diagrama del modelo MB-RBFN-KL basado en la arquitectura de red de funcién de base radial

profunda de mdltiples ramas.

En la Figura [4.7| se muestra una arquitectura de red troncal puede ser reemplazada por cualquier
arquitectura de red neuronal convolucional y se mejora con multiples ramas de unidades RBF que luego
se conectan a una capa densa softmax. El diagrama demuestra que en el espacio embebido entre el mapa
de caracteristicas y la capa RBF se aplica una funcion de pérdida que minimiza la entropia y se aplica en
cada rama, asi cada rama va a contribuir con una pérdida y se sumara a la pérdida total que se toma al
final de la red. La grafica del espacio latente es una representacion de la separabilidad entre las clases del
espacio latente en cada rama, tal representacion se plantea se realice al implementar la funcion de pérdida

propuesta.

A continuacion, se explica el algoritmo propuesto para anadir la minimizacion de la entropia de en

la red MB-RBFN-KL a través de la divergencia KL.

4.5.1. Algoritmo minimizacion de entropia en la red MB-RBFN

Se propone un algoritmo para afadir una variante en la funcion de pérdida general. La red MB-
RBFN-KL inicialmente utiliza una funcion de pérdida general que mide el desempeno de la red una vez
obtenida la prediccion de la clase contra una variable objetivo que representa de forma categorica la clase
de la instancia. La métrica que se utiliza es la pérdida de la entropia cruzada también llamada (categorical
crossentropy, CE). Cabe mencionar que la técnica usada utiliza aprendizaje supervisado en todo momen-
to, por lo tanto, es necesario conocer la etiqueta de la instancia para ser usada como parametro de las

funciones.
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Algorithm 1 Algoritmo para funcién de pérdida en MB-RBFN-KL

Require: Conjunto de entrenamiento D

Ensure: Entrenamiento de MB-RBFN-KL

1: Inicializar los centros de las RBFs de forma aleatoria
2: for cada época do

3:  Obtener el vector objetivo ()

4:  Convertir la salida de la unidad RBF a un equivalente de unidades softmax
1

6xp(|d |)
STy ean(i)

5:  Aplicar la funcién de pérdida que minimice la entropia.

P = 4.7)

6:  Actualizar los centros de las unidades RBF conforme al trabajo de|Yang et al.|(2017)).

7: end for

A continuacion, se explica con detalle cada uno de los pasos del algoritmo propuesto.

Inicializar centros. La inicializacion de los centros de las unidades RBF se llevan a cabo con asig-
nacién de valores aleatorios de manera inicial. Se pretende que conforme el entrenamiento avance los

centros converjan.

Obtener vector objetivo o Target Existiran tantas unidades RBF como clases en cada rama. Para
calcular la pérdida, se calcula primero la variable Target Q. La variable Q simplemente esta dada con la
informacion de la etiqueta. La variable Q sera de forma categorica de tal forma que sea procesada por la

funcion softmax.

Convertir la salida de la RBF a un equivalente softmax La salida de la capa RBF se puede inter-
pretar el resultado como la distancia que existe entre la instancia y los centros que representan las clases. Si
se quiere aplicar una funcion de pérdida basada en la entropia cruzada se necesita transformar la salida de
las unidades RBF (que es una distancia) a unidades softmax. La transformacion se puede realizar a través del
calculo del inverso de la distancia y se aplica a la funcion softmax. Si aplicamos el Inverso distancia — ﬁ
el valor de |d| = 0 entonces se puede decir que ﬁ = 00. Esto significa que cuando el valor de la distancia
entre el centro y la instancia tienda a cero, es decir que esta muy cerca al centro, el inverso de esta distancia

tiende a infinito. Asi cuando apliquemos la funcion softmax esta asignara un valor cercano a 1 para ese

caso y 0 para el resto. La Ecuacion [4.8) muestra la transformacion de la unidad RBF.

1
ETP\ 177
P = ('dll)l (4.8)

n
> §=0 exp(m)
Actualizacion de los centros La actualizacion de los centros conforme al trabajo de [Yang et al.
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(2017) establece que el valor del centro nuevo sera asignado al valor del centro actual menos una pondera-
cion de las veces que la instancia ha sido asignado a una clase, afectado por la diferencia del centro actual

menos el valor de la instancia embebida, la Ecuacion |4.9| calcula el valor del centro.

O Cp — (ﬁ)(ck ~ F(w) 4.9)

Donde:
= C}; es el centro que representa a cada clase.
= k es el nimero de clases.
» fir, el conteo de veces que la instancia ha sido asignada a tal clase.

F(x;)el ﬂat‘te de los mapas de caracteristicas en cada rama

4.5.2. Funcion de pérdida para MB-RBFN-KL

Como se mencioné anteriormente, la funcion de pérdida a la que se redujo es la funcion estandar
entropia cruzada (CE) y se usa para tareas de clasificacion. La idea es que cada rama aplique la CE y los
parametros que recibe la funcion son P;; y ) (la variable target). Recordando que P es la transformacion

calculada de distancias hacia una representacion softmax.

La funcion de pérdida que se propone consta de dos partes: la pérdida total de la red y la pérdida de

cada una de las ramas. En la Ecuacion se muestra el calculo de la funcion de pérdida de toda la red.

L=L+) Ly (4.10)

i=1
Donde:
s [, esla pérdida total de la red
s [ eslapérdida de cada rama
= 7 el nimero de ramas

La pérdida total es calculada a partir de la informacion en la capa de salida de la red y la etiqueta

de la instancia. La pérdida total se define como:

| DK
= NZZtmlog (4.11)

i=1 k=1

2flatten significa que se convierten los datos en un arreglo unidimensional para que sea la entrada a la siguiente capa.
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La pérdida de cada rama primero aplica los pasos propuestos en el algoritmo y posteriormente en
cada una de las ramas se calcula la pérdida entre el espacio embebido en cada rama y el vector objetivo.

La pérdida en cada una de las ramas se define como:

1 N K
Ly, = —N;Z_j qir; log(pix) (4.12)

Donde:

= N es el nimero de instancias.

= K son las clases.

= ;1 las etiquetas de la instancia i para la clase k.

= P, Probabilidad softmax para la clase de la red final para cada instancia.

= ¢,k variable target de cada rama que también es la etiqueta de la instancia.

= p;i; Célculo del inverso de la salida de la RBF y transformacion a softmax.

La funcion de pérdida compuesta por los dos términos se establece como sigue:

N K
ZZ tix log( P, +ZLb (4.13)

i=1 k=1 =1

1 LE n1 MK
NZZ ik log(F. ZNZZ% log(pir) (4.14)

i=1 k=1 =1 i=1 k=1

1 LK | N K
L= N Zztzk log(Pix) — ZZqu log(pik) (4.15)

i=1 k=1 l

Il
-
I
—

k=

=

3

Después de realizar el analisis matematico, la funcion de pérdida final queda de la siguiente forma:

1 N K
¥ 2 > ltiklog(Pi +qul log(pik)] (4.16)

k=1 =1

I
_

2

La funcion de pérdida se aplica sobre el modelo MB-RBFN-KL para mejorar la fase predictiva del
modelo, garantizando que se modelara mejor el espacio latente en cada una de las ramas, asi la red mejora

la prediccion de la clase.
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4.6. Discusion

El integrar el esquema LWDL implica el analisis de dos enfoques distintos que en esencia no son
compatibles. En la Seccion [4.3] se reviso la problematica a la que se enfrenta el adaptar el aprendizaje lo-
calmente ponderado en una CNN (usada como modelo de aprendizaje profundo), que consiste en anadir
técnicas que lidien con el tema del alta dimensionalidad en el espacio latente, que en principio es la infor-
macion que sera procesada por métodos de aprendizaje local. Se concluye que el aprendizaje local no es

un buen método para tareas de clasificacion cuando el espacio de caracteristicas es grande.

En la Seccion [4.4] se presento la red Multi-Branch Deep RBF como un modelo que mejora las CNNs
mediante un mecanismo que le permite incorporar informacion local. El modelo propuesto se basa en la
red VGG-Face como modelo de referencia para la extraccion automatica de caracteristicas, donde la ultima
capa convolucional de este modelo esta conectada a multiples ramas de unidades RBF, donde las salidas se
concatenan y conectan a una capa softmax. El modelo propuesto se inicializa con la red VGG-Face para el

reconocimiento de emociones y se ajustan las capas RBF.

Por Gltimo en la Secion[4.5se presenté una mejora sobre MB-RBFN. La idea MB-DRBF-KL consiste
en la adaptacion de una red profunda tipo CNN y la integracion de multiples ramas, la funcionalidad de las
ramas es reducir la dimensionalidad de la entrada a la capa RBF, que funciona como parte de la integracion
del aprendizaje local. Al utilizar las ramas reducimos los mapas de caracteristicas que procesa cada capa

RBF, y permite que las unidades RBF puedan generalizar de mejor forma.

Anteriormente, se habia presentado un modelo que incluye tal descripcion, la actualizacion de sus
centros se llevaba de forma automatica con los ajustes de la red. La MB-DRBF-KL permite la modificacion
de los pesos que son asignados en los centros a través de un calculo que toma en cuenta la instancia evalua-
da y la distancia a cada representante, se aplica una especie de ponderacion a través de la transformacion
a una funcion softmax al centro o representante mas cercano. Ademas de modificar la forma de actualizar
los centros, se construy6 una funcion de pérdida que mide el desempeno en cada una de las ramas a traveés
de la minimizacion de la entropia. Tal medicion toma en cuenta la salida de la capa RBF y la etiqueta de la

instancia. La suma de la pérdida en cada rama se afiade a la pérdida total de la red.
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Evaluacion Experimental

En esta seccion se muestran los experimentos que se llevaron a cabo durante la investigacion.
Los experimentos estan orientados a obtener una comparativa cuantitativa y cualitativa entre modelos
de aprendizaje local vs aprendizaje global y del esquema LWDL. En la Seccion 5.1|se muestran experimen-
tos importantes realizados con el modelo propuesto MB-RBEN, en el cual se reporta un analisis de ablacion
y comparativas con el estado del arte para el modelo MB-RBFN. En la Seccion|[5.2]se encuentran resultados
alcanzados con la mejora del modelo MB-RBFN-KL. Finalmente, en la Seccién se muestran los resulta-
dos obtenidos en el reconocimiento de emociones en perros. En el apéndice [A] se reporta la comparativa
de evaluar modelos de aprendizaje local vs global en conjuntos de datos sintéticos que se muestra en la
Seccion[A.1] En la Seccion[A.2]se implementa una mejora al algoritmo K-Means que consiste en adaptar el
término radial (basado en como las unidades RBF lo hacen) en la construccion de los centroides a traves de
una funcion de pérdida. Otra forma de abordar el aprendizaje profundo con métodos locales es a través del

uso de auto-codificadores que integran funciones de pérdida orientadas al agrupamiento que se muestra

en la Secci6 [A3]

5.1. [Evaluacion experimental del modelo MB-RBFN

El objetivo del experimento es corroborar la hipotesis planteada en la Seccion [4.4| que consiste en
que si anadimos la técnica de aprendizaje local a traveés del uso de las redes RBF el modelo de aprendizaje
profundo puede mejorar su fase predictiva. Esto con el uso de una red que contenga multiples ramas que

se encargar de agrupar atributos con una baja dimensionalidad.
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La finalidad de la evaluacion experimental es explicar y demostrar que los resultados alcanzados con
el modelo propuesto MB-RBEN superan a los modelos basicos de referencia (que incluyen el aprendizaje
global). En particular, comparamos el modelo propuesto con un modelo de referencia que reemplaza las
ramas RBF por capas densas; esto se ilustra en la Figura para robustecer el analisis. Es importante
mencionar que esta comparacion permitira determinar los beneficios reales de tener informacion local en

lugar de unidades completamente conectadas, como es estandar en los modelos CNN.

Mod REF Mod dense laye

Flatten

c

Conv ] B
/ Conv = T2

L (™ o

TXTx
Tuinl
REBF Units
(a) Modulo con capa RBF. (b) Modulo con capa densa.

Figura 5.1: Ilustracién de las unidades utilizadas en el modelo propuesto (izquierda) y la variante de CNN,
CNN de multiples ramas (derecha). Cada médulo tiene un filtro convolucional seguido de una capa flatten.
La diferencia de cada médulo es la capa utilizada después de la capa flatten: a) usa la capa RBF mientras

que b) usa la capa densa con una funcién de activaciéon ReLU.

Para la comparacion experimental, se usan los siguientes conjuntos de datos de referencia que se
han utilizado ampliamente en la literatura (ver (Li and Deng}|2020)): Real-world Affective Faces Database
(RAF-DB), RAF-DB Compound (Li and Deng} 2019; [Li et al., 2017), the Extended Cohn-Kanade Dataset
(CK+) (Lucey et al.,[2010), the Japanese Female Facial Expression (JAFFE) Dataset (Lyons et al.,|{1998; Lyons
et al.|[1998) y FER 2013 (Goodfellow et al.,[2013). Ademas, se realizaron experimentos en un conjunto de
datos desafiante que combina los conjuntos de datos CK+ y JAFFE. Las muestras de los conjuntos de datos

considerados se muestran en las Figuras[5.2] y[5.3] y algunas estadisticas se presentan en la Tabla

Los conjuntos de datos considerados comprenden una diversidad en términos del nimero de mues-
tras, condiciones de captura de la imagen y complejidad. Los conjuntos de datos CK+, JAFFE, FER2013
y RAF-DB comprenden emociones bésica e imagenes provenientes de la misma distribucion. Los con-
juntos de datos desafiantes son CK+-JAFFE y RAF-DB Compound, el primero formado por la fusion de

imagenes de los conjuntos de datos CK+ y JAFFE, y el ultimo considerando una clasificaciéon de grano fino

Tenga en cuenta que CK+ incluye la emocién Desprecio en lugar de la neutral, consulte la Figura|5.2

64



5. Evaluacion Experimental Evaluacién experimental del modelo MB-RBFN

Tabla 5.1: Estadisticas de los conjuntos de datos considerados para el experimento. Se muestra el nimero de
clases (E) y muestras de entrenamiento, validacién y prueba. Hay que tener en cuenta que para CK+-JAFFE

el nimero de clases es 8 ya que incluimos la emocién Desprecio que solo estd presente en CK+.

Dataset #Ent. | #Val. | #Prueba | #E
CK+ (Lucey et al., 2010 877 94 123 7
JAFFE (Lyons et al.; 1998 143 35 35 7
CK+JAFFE 1,020 129 158 8
FER 2013 (iGoodfellow et al., 2013 28,709 | 3,589 3,589 7
RAF-DB (Li and Deng, 2019 12,271 | 3,068 3,068 7
RAF-DB Compound (Li et al., 2017) | 3,162 | 792 792 11

para emociones, consulte la Figura [5.3].

La intuicion detras de experimentar con el conjunto de datos combinado de CK+-JAFFE radica en
que se quiere evaluar el rendimiento del modelo cuando hay diferencias evidentes entre las muestras de la

misma categoria.

Neutral* Anger Disgust Fear Happy Sadness Surprise

CK+

JAFFE

FER2013

RAF-DB

Figura 5.2: Imagenes de muestra asociadas a diferentes emociones para los conjuntos de datos CK+, JAFFE,
FER2013 y RAF-DB. Hay que tener en cuenta que para el conjunto de datos CK+ se muestra una imagen

de la emocién Desprecio en lugar de la Neutral, ya que es el inico conjunto de datos sin la dltima emocién.

Por otro lado, se considera un conjunto de datos desafiante el RAF-DB Compound porque conside-
ra categorias de emociones compuestas (p. ej., Temerosamente sorprendido, tristemente enojado, felizmente
disgustado, etc.), se consideran 11 categorias, vea la Figura[5.3] La idea de considerar este conjunto de datos

es mostrar los beneficios de incorporar informacion local en el proceso de reconocimiento para abordar
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Sadly-angry Sadly-disgusted Sadly-fearful Sadly-surprised

- )

Fearfully-surprised Happily-disgusted Happily-surprised

- B B

Angrily-Disgusted Angrily-surprised Disgustedly-surprised

= E =

Figura 5.3: Imégenes de muestra asociadas a diferentes emociones consideradas en el conjunto de datos

RAF-DB Compound.

una tarea FER detallada. Se espera que el modelo propuesto sea mas ventajoso en los dos conjuntos de

datos considerados desafiantes.

Para todos los conjuntos de datos, usamos la métrica top-1 accuracy en el conjunto de prueba como
medida de evaluacion del rendimiento. Esto esta de acuerdo con trabajos previos que utilizan los mismos
conjuntos de datos. Se usaron las mismas particiones para entrenamiento y prueba en los conjuntos de da-
tos donde estaban disponibles (RAF-DB, RAF-DB Compound y FER2013) y se usaron divisiones aleatorias
del 80 % para entrenamiento y validacion y del 20 % para prueba CK+ y JAFFE. Para los ultimos conjuntos

de datos se generaron multiples particiones y se promediaron sus resultados en cada experimento.

El modelo se entreno con el optimizador Adam (Kingma and Bal [2014) con un tamafio de batch de 32

durante 100 épocas. El desempefio en la validacion se utilizo para monitorear la convergencia del modelo.
Determinamos el valor de o experimentalmente como o = 0.0528. El modelo fue entrenado en una laptop

con tarjeta Nvidia GTX 2080 con 8Gb de VRAM, y un procesador 17 6700K con 32Gb de RAM.

5.1.1. Estudio de ablacion

En esta seccion se evalia el desempeno del modelo propuesto al variar el nimero de ramas y uni-
dades. En la Figura se presentan los resultados de esta evaluacion para los seis conjuntos de datos

considerados. Los resultados se muestran como mapas de calor (cuanto mas oscuro, mejor), el nimero de
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Figura 5.4: Rendimiento del reconocimiento de FER al variar el nimero de ramas y unidades RBF por rama

en el modelo propuesto.

ramas se especifica en el eje = y el nimero de unidades se muestra en el eje y.

Como puede verse en esta figura, se obtienen resultados mixtos para los diferentes conjuntos de
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datos. Siendo el conjunto de datos CK+ el mas facil y el RAF-DB Compound el mds duro en términos de
rendimiento de reconocimiento. La diferencia entre el rendimiento mas alto y el mas bajo logrado para
cada conjunto de datos deja en claro que es necesario ajustar adecuadamente estos dos parametros (p. €j.,

comparar el rendimiento mas alto y mas bajo en las Figuras[5.4|(b) y (f)).

Aunque no se puede sacar una conclusion general sobre los valores de los parametros, un patron
que parece estar presente en todos los conjuntos de datos es que cuanto mayor sea el nimero de ramas
parece dar como resultado un mejor rendimiento del modelo. Ademas, parece que una pequena cantidad
de unidades RBF combinadas con una gran cantidad de ramas es una combinaciéon de parametros poco
robusta. En general, el rendimiento obtenido en la mayoria de los conjuntos de datos es competitivo con

el estado del arte.

5.1.2. Visualizacion de centros de las unidades RBF

Para el analisis cualitativo del modelo se realiza una visualizacion de centros RBF aprendidos para
dos configuraciones de parametros del modelo propuesto. En este caso se analiza para el conjunto de
datos CK+JAFFE. Se elige este conjunto de datos en particular porque esta formado por instancias de dos
conjuntos de datos diferentes y esperamos que la informacioén local sea particularmente util. Ademas, se
debe tener en cuenta que el rendimiento de este conjunto de datos no variéo demasiado para las diferentes

opciones de parametros, como se muestra en la Figura[5.4(c).

La Figura[5.5|muestra los centros para una configuracion con 4 ramas y 8 unidades RBF por rama,
el rendimiento reportado para esta configuracion fue de 0.943 de exactitud. De esta figura se puede ver
que los centros a través de las ramas son muy diferentes entre si. Corroborando la hipotesis de que
diferentes centros estan modelando diferentes aspectos de los mapas de caracteristicas de entrada.
Es solo para la rama 1 que parece haber similitudes entre los centros (columna 1, filas 4-7 de la grafica de
la izquierda). En general, parece que la informacion relevante se encuentra cerca del centro de la imagen
(valores azules en el centro, amarillo para el fondo), lo que tiene sentido dado que la tarea abordada es ER.
Sin embargo, hay algunos centros que también le dan mucha importancia a la regiéon que rodea la cara

(fondo azul).

La Figura [5.6| muestra los centros, pero para una configuracion diferente: 8 ramas y 4 unidades
RBF cada una, con un rendimiento reportado de 0.953 de exactitud. Una vez mas, los centros parecen ser
visualmente diferentes entre si, aunque las diferencias entre las unidades RBF de la misma rama (filas,

grafico de la derecha) son menos notorias. Esto podria reflejar el hecho de que las ramas estan capturando
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Figura 5.5: Visualizacion de los centros de las unidades RBF para un modelo con 4 ramas y 8 unidades RBF.
El gréfico de la izquierda muestra los centros inicializados y el de la derecha muestra los centros aprendidos
después de la convergencia. La ilustracién muestra los mapas de caracteristicas aprendidas por cada unidad

RBF en las distintas ramas de la red.

patrones locales con diferencias sutiles entre las unidades RBF (excepto la rama 5, quinta fila en la Figura[5.6|
que parece estar aprendiendo el mismo patron en las 3 unidades RBF). De hecho, este tipo de centros
dan como resultado un mejor rendimiento para el conjunto de datos abordado. Finalmente, vale la pena
resaltar que en ambos casos los centros parecen converger a una representacion util, partiendo de nimeros

aleatorios (graficos izquierdos en Figuras|5.5y [5.6).

5.1.3. Comparativa con modelos de referencia

Como modelos de referencia consideramos: (1) el modelo backbone, VGG-Face, la red pre-entrenada

ajustada a las nuevas clases, la ultima capa fue removida y reemplazada por una capa softmax con tantas
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Figura 5.6: Visualizacién de los centros de las unidades RBF para un modelo con 8 ramas y 4 unidades RBF.
El gréfico de la izquierda muestra los centros inicializados y el de la derecha muestra los centros aprendidos

después de la convergencia.

unidades como clases; las capas completamente conectadas se someten al proceso de ajuste fino. (2) La
CNN de ramas multiples es un modelo en el que las ramas de las unidades RBF se reemplazan por capas
densas (consulte la Figura [5.1). La idea es determinar si agregar parametros al backbone es la causa de
la mejora. En general, el objetivo de este experimento es evaluar los beneficios del modelo propuesto en

comparacion con los modelos de referencia que no incorporan informacion local.

La Tabla muestra una comparacion del rendimiento del modelo propuesto con otras Variantesﬂ
de CNN que abordan la misma tarea. Reportamos el promedio y la desviacion estandar obtenidas de 10

experimentos con diferente inicializacion aleatoria.

En la Tabla [5.2] se observa claramente que el modelo propuesto supera a los dos modelos de

2Tenga en cuenta que en la experimentacién preliminar también se evaluaron otras variantes de CNN (incluido el modelo utilizado
en (Zadeh et al.||2018) y otras configuraciones de CNN que dependian de diferentes procesos de ajuste fino). Sin embargo, reportamos

solo las lineas de base mds competitivas para la comparacion.
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Tabla 5.2: Comparativa del rendimiento del modelo propuesto (MB-RBFN) con modelos de referencia

(VGG-Face y MB-CNN), se reporta la métrica Top-1 accuracy para la tarea de clasificacion.

Datasets | VGG-Face MB-CNN MB-RBFN
CK+ 0.8291 + 0.003 0.8381 + 0.051 0.9964 + 0.0037
JAFFE | 0.6352 £ 0.012 0.5971 + 0.032 0.9796 + 0.0314
CK+-JA | 0.8341 £0.0018 | 0.8594 £ 0.021 0.9872 + 0.0024
FER13 | 0.4731 +0.035 0.6751 + 0.0082 | 0.6815 + 0.0097
RAF 0.4289 + 0.058 0.7237 + 0.041 0.810 + 0.0014
RAF-C | 0.2330 £0.0012 | 0.4739 £ 0.0034 | 0.5768 + 0.0074

referencia. Las diferencias en el rendimiento son significativas para la mayoria de los conjuntos de datos.
Por ejemplo, el rendimiento de VGG-Face y el modelo propuesto para los conjuntos de datos RAF-DB y
RAF-DB Compound, las diferencias en el rendimiento son significativas. Esto podria deberse a la falta de
coincidencia entre los conjuntos de datos (tanto en términos de tipo de imagenes como de clases) utili-
zados para entrenar VGG-Face y los considerados para la evaluacion; incluso cuando ajustamos las capas
totalmente conectadas del modelo. En la comparativa se puede ver que la linea de referencia MB-CNN
supera a VGG-Face en todos los conjuntos de datos excepto en JAFFE. Mostrando evidencia de que las

capas anadidas a la arquitectura estandar VGG-Face mejoraron el rendimiento del reconocimiento.

Se realiz6 un analisis a fondo de las diferencias de rendimiento entre VGG-Face y MB-RBFN. La
Figura[5.7 muestra las matrices de confusion para VGG-Face y el modelo propuesto en el conjunto de da-
tos CK+-JAFFE. Se puede ver que VGG-Face comete muchos mas errores en las categorias ira, miedo y
tristeza. Nuestro modelo no clasifico 4 imagenes del conjunto de datos JAFFE y 6 de CK+, mientras que el
modelo VGG-Face cometio 28 y 29 errores para las imagenes JAFFE y CK+, respectivamente. Esto repre-
senta el 58 % de las imagenes de JAFFE en el conjunto de prueba y solo el 10 % si se trata de imagenes CK+.
Esto ilustra claramente los beneficios de incorporar informacion local en el modelo CNN: las muestras
sub-representadas se clasifican mejor (se observo un comportamiento similar para el otro modelo de

referencia).

Para analizar mas a fondo estos errores, la Figura[5.8] muestra imagenes de las categorias sorpresa
y miedo. Siendo sorpresa una de la mejor clasificada por ambos modelos{f]y esta ultima la clase mas dificil
para el modelo VGG-Face. Se puede ver en esta figura que las muestras para la categoria sorpresa com-
parten un patron notable sin importar su origen: la boca esta abierta en todos los casos, esto hace que el

modelo generic VGG-Face clasifique correctamente la mayoria de las instancias de prueba en el conjunto

3Se incluyen imédgenes para sorpresa en lugar de feliz porque para la dltima categoria se incluyé una sola imagen de prueba de

JAFFE.
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Figura 5.7: Matrices de confusion obtenidas por VGG-Face y el modelo propuesto para el conjunto de datos

CK+-JAFFE.

de datos mixto. Sin embargo, para la categoria miedo, las imagenes provenientes de CK+ y JAFFE se ven
visualmente diferentes entre si, pero comparten similitudes dentro de cada conjunto de datos. Esto hace
que esta clase sea particularmente desafiante para VGG-Face, mientras que el modelo propuesto puede cla-
sificar correctamente cada instancia de esta clase. Esto podria deberse a la informacién local incorporada

en el modelo, y se puede entender que este es el principal rasgo distintivo de la propuesta.

(a) Surprise (b) Fear

Figura 5.8: Imédgenes del conjunto de prueba de CK+-JAFFE para las categorias sorpresa y miedo. La figura

superior muestra las imigenes de CK+ y la inferior muestra las im4genes de JAFFE.

5.1.4. Evaluacion del desempeiio con diferentes backbones

En esta seccion se muestra un analisis del desempeno del modelo MB-RBFN cuando se utilizan otros
backbones en el modelo. El objetivo es mostrar evidencia que la mejora ofrecida por la integracion de las

multiples ramas con unidades RBF es evidente cuando se incluye en un modelo pre-entrenado. Para este
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estudio, se considera FaceNet (Schroff et al., |2015) y un modelo ResNet18 (He et al., |2016b)). FaceNet es
una CNN basada en una arquitectura inicial (Szegedy et al.| |2014), la red que usamos ha sido entrenada
previamente en 10 millones de imagenes faciales del conjunto de datos Celeb-1M. Ademas, se utiliza un
modelo ResNet18 (He et al}|2016b) que fue entrenado en los conjuntos de datos de emociones que se estan

considerando para la evaluacion.

Los resultados es este experimento se muestran en las Tablas[5.3|y [5.4] para los modelos FaceNet y
ResNet18, respectivamente. Se reporta los resultados del desempeno obtenido por cada backbone para los
modelos MB-CNN y MB-RBFN como se describe en la Seccion También se reportan los resultados
de una sola ejecucion con cada uno de los modelos y para cada uno de los conjuntos de datos como se

muestra en la Tabla[5.2]

Tabla 5.3: Clasificacién usando la métrica de Top-1 Accuracy para los conjuntos de datos considerados. Se
realiza una comparativa del rendimiento para el modelo propuesto (MB-RBFN) con modelos de referencia

(FaceNet y MB-CNN).

Datasets FaceNet | MB-CNN | MB-RBFN
CK+ 0.9873 0.9873 0.9949
JAFFE 0.9375 0.9375 0.9792
CK+JAFFE | 0.9841 0.9841 0.9909
FER 2013 0.5895 0.6227 0.6400
RAF-DB 0.8211 0.8413 0.8269
RAF-DBC | 0.5934 0.6086 0.5732

Tabla 5.4: Clasificacién usando la métrica de Top-1 Accuracy para los conjuntos de datos considerados. Se
realiza una comparativa del rendimiento para el modelo propuesto (MB-RBFN) con modelos de referencia

(ResNet18 y MB-CNN).

Datasets ResNet18 | MB-CNN | MB-RBFN
CK+ 0.9797 0.9822 0.9889
JAFFE 0.9166 0.8750 0.9583
CK+JAFFE | 0.9638 0.9638 0.9567
FER 2013 | 0.5818 0.5798 0.6004
RAF-DB 0.7696 0.7702 0.7734
RAF-DB C | 0.4886 0.4621 0.4532

De las Tablas [5.3] y se puede ver que el modelo propuesto obtiene el rendimiento mas alto

en la mayoria de los conjuntos de datos. Sin embargo, esta vez hay dos conjuntos de datos en los que los
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Tabla 5.5: Evaluacién utilizando la métrica de exactitud Top-1 accuracy para la tarea de clasificaciéon en
los conjuntos de datos para el reconocimiento de emociones. La comparativa se refiere al rendimiento del

modelo propuesto contra referencias del estado del arte.

CK+ JAFFE FER2013 RAF-DB RAF-DB C
Ref. Acc. Ref. Acc. Ref. Acc. Ref. Acc. Ref. Acc.

Chen et al. (2019} 0.9806 Li et al. 2020 0.9852 Liang et al. §2020] 0.7830 Shi and Zhu (2021 0.9055 Li et al. (2019 0.5884
Minaee and Abdolrashidi {2019} | 0.9800 Shima and Omori {2018 0.9531 Li et al. |(2020] 0.7582 | |Gera and Balasubramanian {2021} | 0.8942 Li et al. (2017 0.5795
Ravi et al. 2020 0.9732 | [Minaee and Abdolrashidi|(2019] | 0.9280 | [Minaee and Abdolrashidi 2019} | 0.7002 Zeng et al. (2018 0.8690 Li et al. (2017 0.5354

Wang et al. (2020} 0.9730 Zhang et al. (2020} 0.9238 Mollahosseini et al. {2016, 0.6640 Zhao et al.[(2016] 0.8677 | |Liang et al. (2020} | 0.5020

Meng et al. {2017 0.9537 Videla and Kumar (2020 0.7810 Shao and Cheng (2021 0.6617 Liang et al. (2020 0.758 Kollias et al.|(2019] | 0.4830
VGG-Face 0.8295 0.6352 0.4731 0.4289 - 0.2330

MB-CNN 0.8381 0.5971 0.6751 0.7237 - 0.4739

MB-RBF 0.9964 0.9796 0.6815 0.81 - 0.5758

backbones del modelo propuesto no funcionan tan bien. Con respecto a la red troncal de FaceNet (Tabla5.3),
el MB-RBEN obtuvo un rendimiento mas bajo que el método MB-CNN en los conjuntos de datos de la RAF.
Esto podria deberse al hecho de que el modelo de FaceNet se entreno previamente en un conjunto de datos
que es 4 veces mas grande que el utilizado para el entrenamiento previo de VGG-Face. Por otro lado, cuando
se utiliza la red troncal ResNet18 (Tabla[5.4), el MB-RBFN obtiene un rendimiento ligeramente mas bajo
que el MB-CNN para el conjunto de datos CK+-JAFFE, aunque la diferencia es bastante pequenia. Ademas,
el modelo ResNet18 obtuvo un rendimiento mas bajo que la propia red troncal para el conjunto de datos

RAF-DB Compound.

5.1.5. Comparativa con el estado del arte

En esta seccion, se muestra una comparacion entre el desempeno alcanzado por el modelo y los
modelos de referencia con el estado del arte. Para esta comparacion se usaron los resultados obtenidos por
VGG-Face como backbone. La razdn es que con esta red se realizaron mas corridas de experimentos que
con otros backbones. La Tabla[5.5|muestra una comparativa con los resultados, para cada conjunto de datos
considerado. Ademas, se reporta el desempeno de los recientes trabajos con el estado del arte; aunque cabe

mencionar que para este caso se tomo el resultado individual reportado por cada modelo.

De la Tabla [5.5| se puede ver que solo en dos conjuntos de datos: FER2013 y RAF-DB (de los cin-
co considerados para esta evaluacion), el modelo propuesto no logra un rendimiento competitivo con el
estado del arte. Curiosamente, estos son precisamente los dos conjuntos de datos con mayor niimero de
muestras con 28.807 y 12.271 respectivamente. Este resultado parece indicar que el modelo propuesto es
particularmente util para conjuntos de datos de tamano medio-bajo. Ademas, el desempeno competitivo
en CK+ y JAFFE parece sugerir que el modelo funciona mejor en pequenos conjuntos de datos registrados
bajo condiciones controladas. Esto es parcialmente cierto ya que el modelo MB-RBEN logra un rendimien-

to competitivo en RAF-DB-C, que se ha registrado como un conjunto de datos in the wild.
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Asimismo, dado que las referencias que se comparan se basan en modelos extremadamente comple-
jos, mecanismos a la medida y procedimientos sofisticados, no es extrafio que funcionen mejor cuando se
dispone de suficientes datos. Como se menciono anteriormente, el modelo propuesto logra un rendimiento
muy competitivo en conjuntos de datos compuestos CK+, JAFFE y RAF-DB. En CK+, los resultados esta-
blecen un nuevo resultado de referencia y en los conjuntos de datos compuestos de JAFFE y RAF-DB, el
modelo logra un rendimiento comparable. Es notable el rendimiento obtenido por el modelo propuesto en
el conjunto de datos RAF-DB Compound, ya que este presenta un problema de clasificacion muy fina con
superposicion entre clases (como se puede ver en las clases Tristemente Disgustado y Tristemente Enojado,
ver Figura y muy desequilibrado (4 clases comprenden 72 % de las muestras, y las 7 clases restantes
con un 6 % o menos del total de muestras). Este resultado proporciona evidencia adicional de que el modelo

es particularmente util para este tipo de problemas.

Sadly
\_ Angry I\ Disgusted )

Figura 5.9: Imédgenes de muestra de dos de las clases en el conjunto de datos RAF-DB Compound, imagen

tomada de http://www.whdeng.cn/RAF/modell.html,

Es importante remarcar que el modelo es ventajoso en términos de simplicidad, ademas, es posible
que si evaluamos el modelo con un backbone mas complejo, el rendimiento del modelo RBF de multiples
ramas podria ser incluso superior. Por tltimo un punto a tener en cuenta es que el modelo no realiza ningun
proceso de aprendizaje de caracteristicas ad hoc: inicamente se basa en el modelo VGG-Face preentrenado,
mientras que la mayoria de las otras referencias comprenden costosos procesos de aprendizaje desde cero

o de ajuste fino, que a menudo utilizan datos externos adicionales.
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5.1.6. Discusion

En esta seccion se presento una evaluacion experimental del modelo de red Multi-Branch Deep RBF.
Se realizaron experimentos en seis conjuntos de datos ampliamente utilizados para ER, dos de ellos eran
variantes que presentaban desafios particulares con los que luchan los métodos actuales. La evaluacion
experimental mostro que el modelo propuesto supera considerablemente a los modelos de referencia que
incluian un modelo similar formado solo por capas densas. La comparacion con los modelos de referencia
junto con una inspeccion visual de los centros aprendidos constituye evidencia de que la informacion local

capturada por el modelo propuesto es util para abordar la tarea de ER.

Por otro lado, el modelo propuesto se compar6 favorablemente con metodologias recientes que se
basan en técnicas y procedimientos mucho mas complejas. Este es un resultado sobresaliente dado que el
modelo propuesto se basa en un modelo de referencia muy genérico, pero efectivo: VGG-Face. Curiosa-
mente, se demostro que el modelo propuesto ofrece mas ventajas en conjuntos de datos con condiciones
mas desafiantes, a saber: tamafio de muestra pequefio-mediano, con alto desequilibrio de clases, superpo-
sicion de clases y con imagenes provenientes de dos distribuciones diferentes. Los resultados obtenidos
son, por lo tanto, alentadores y comprueban que es benéfico la incorporacion de informacion local en el

aprendizaje profundo.

5.2. Experimentos del modelo MB-RBFN-KL

El modelo MB-RBFN-KL se refiere a una mejora hecha al primer modelo MB-RBFN. La mejora
consiste en incluir una funcion de pérdida a la red en las multi-ramas a través del uso de la divergencia
Kullback-Leibler. Esta comparacion entre distribuciones se da entre el target establecido para cada clase y
el espacio latente obtenido en cada modulo RBF de la multi-rama. El objetivo del experimento es medir el
desempeno del modelo sobre conjuntos de datos de referencia y compararlo contra la red ya establecida

MB-RBEN vy el baseline de la arquitectura.

5.2.1. Configuracion de parametros

El modelo utilizo los conjuntos de datos de referencia MNIST, Fashion MNIST, Cifar10 y Cifar100,
comunmente usados en tareas de clasificacion de imagenes. Los conjuntos de datos tienen un tamano de

10 clases excepto por Cifar100 que contiene 100 clases. Se usan para reconocer: digitos, objetos y ropa.
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Las imagenes son de baja resolucion y tienen un tamano de 32x32 a color (para el caso de Cifar10 y Ci-
far100) y de 28x28 a escala de grises (para el caso de MNIST y Fashion MNIST). Los conjuntos contienen
un aproximado de 60,000 imagenes, lo cual es un tamano considerable para medir el desempeno del mo-
delo propuesto. En la Tabla [5.6| se muestra la distribucion de los conjuntos en datos divido en datos de

entrenamiento y prueba.

Tabla 5.6: Distribucién de los conjuntos de datos de referencia divididos en muestras de entrenamiento y

prueba.
Dataset # Muestras de entrenamiento # Muestras de prueba # Clases
MNIST 60,000 10,000 10
Fashion MNIST 60,000 10,000 10
Cifar10 50,000 10,000 10
Cifar 100 50,000 10,000 100

El experimento se construye para demostrar que el nuevo modelo tiene un buen desempeno con
respecto al modelo anterior (el MB-RBFN) cuando se anade una funcion de pérdida en cada rama. La
propuesta tiene la finalidad de mejorar el modelado del espacio latente en cada rama y asi poder separar
correctamente las caracteristicas y distinguir con mas exactitud las clases. Para evaluar el nuevo modelo
se utilizaron varias arquitecturas. La primera arquitectura contiene una red CNN como red de referencia.
La segunda arquitectura utiliza el modelo de MB-RBFN. La tercer arquitectura consiste del modelo con
la mejora el MB-RBFN-KL. Se usaron dos arquitecturas como backbone para las CNNs y son: VGG16 y
ResNET50.

Arquitecturas evaluadas para hacer la comparativa entre modelos:

= VGG16 (Baseline)
= VGG16 con Multi-Rama que incluye capas RBF (MB-RBFN).
» VGG16 con Multi-Rama que incluye capas RBF y funcién de pérdida para las ramas y actualizacion

de centros de RBF (MB-RBFN-KL).

E