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Introduccion

El reconocimiento de imagenes es una de las tareas centrales de la visidon por
computadora: enseflar a una maquina a "ver" y entender el contenido de una
imagen. Es también el problema donde el deep learning demostré por primera

vez su ventaja decisiva sobre los métodos clasicos.

Esta leccién continla el tema de Deep Learning y se concentra en las redes
neuronales convolucionales (CNN), la arquitectura que domina la visiéon por

computadora desde 2012.

Las tareas de la vision por computadora

No todo "reconocer una imagen" es lo mismo. Conviene distinguir las tareas, de la

mas simple a la mas compleja:



Clasificacion: asignar una etiqueta a toda la imagen. "Esto es un gato".

Localizacion: ademas de la etiqueta, dibujar un recuadro (bounding box)

alrededor del objeto.

Deteccién de objetos: encontrar y clasificar varios objetos en la misma

imagen, cada uno con su recuadro.

Segmentacién semantica: clasificar cada pixel de la imagen (todo el "cielo",

toda la "carretera").

Segmentacién de instancias: separar ademas cada objeto individual (este

gato vs. aquel otro gato).

La clasificacion es la puerta de entrada: casi todas las demas tareas se

construyen sobre las mismas ideas.

Por qué es un problema dificil

Para una persona, reconocer un gato es instantaneo. Para una computadora no lo

es, porque el mismo objeto puede verse de infinitas maneras:

Variacion de punto de vista: el mismo gato desde arriba, de lado o de frente

produce pixeles completamente distintos.

Variacidén de iluminacidén: sombras, contraluz, luz calida o fria cambian todos

los valores.

Deformacion y pose: el gato puede estar acostado, saltando o hecho un ovillo.

Oclusién: parte del objeto puede estar tapada.

Fondo desordenado y variacién intra-clase: hay miles de razas y colores de

gato.

Una buena solucidn debe ser robusta a todas estas variaciones y aun asi

reconocer la clase correcta.



Como ve una computadora una imagen

Una imagen digital no es mas que una cuadricula de nimeros. Cada pixel guarda

una intensidad de luz.

e Imagen en escala de grises: una matriz de alto x ancho, con valores

tipicamente de 0 (negro) a 255 (blanco).

e Imagen a color: tres matrices apiladas, una por canal — rojo, verde y azul

(RGB). Su forma es alto x ancho x 3.

Es decir, una foto a color de 224 x 224 pixeles es un tensor de 224 x 224 x 3 =
150 528 numeros. Para la red, la imagen es exactamente eso: un tensor de

ndmeros.

El preprocesamiento habitual
Antes de entrar a la red, las imagenes suelen prepararse:

e Redimensionar todas al mismo tamano (por ejemplo 224 x 224), porque la

red espera una entrada fija.

e Normalizar los valores de pixel: pasar del rango [0, 255] a [0, 1] o restar la
media y dividir por la desviacidén estandar. Las redes aprenden mejor con

valores pequenos y centrados.

e Aumentar los datos (data augmentation): crear variantes de las imagenes de
entrenamiento (rotarlas, voltearlas, recortarlas) para que la red aprenda a ser

robusta.

Por qué el MLP no basta para imagenes



La primera idea seria "aplanar" la imagen en un vector y meterla a un perceptrén
multicapa (MLP) totalmente conectado. En la practica funciona muy mal, por tres

razones:

e Explosion de pardmetros: una imagen de 224 x 224 x 3 aplanada tiene 150
528 entradas. Si la primera capa oculta tiene 1000 neuronas, eso son mas de
150 millones de pesos solo en la primera capa. Es inmanejable y se

sobreajusta.

e Pierde la estructura espacial: al aplanar, dos pixeles que estaban uno junto al
otro quedan tan lejos como dos pixeles en esquinas opuestas. La red ya no

sabe qué estd cerca de qué.

e No es invariante a la posicion: si el MLP aprende a reconocer un ojo en la
esquina superior, no reconoce ese mismo 0jo si aparece en el centro. Tendria

gue reaprenderlo en cada posicién.

La solucion a estos tres problemas es la convolucion.

La convolucion

La convoluciéon es la operacion central de una CNN. En lugar de conectar cada
neurona con todos los pixeles, usa un filtro (o kernel) pequefio que se desliza por

toda la imagen.

e Un filtro es una matriz pequena de pesos, tipicamentede 3 x 305 x 5.

e El filtro se coloca sobre una regién de la imagen, se multiplican sus valores

por los pixeles que cubre, se suman, y ese nimero va a la salida.

e Luego el filtro se desliza (por ejemplo un pixel a la derecha) y repite la

operacién por toda la imagen.



El resultado es un mapa de caracteristicas (feature map): una nueva "imagen"

que marca dénde aparecio el patrén que ese filtro detecta.

Tres ideas clave de la convolucion

e Conectividad local: cada neurona de salida solo mira una pequefa regién de
la entrada (su campo receptivo), no toda la imagen. Esto respeta la estructura

espacial.

e Pesos compartidos: el mismo filtro (los mismos pesos) se usa en toda la
imagen. Por eso hay poquisimos parametros: un filtro de 3 x 3 x 3 tiene solo

27 pesos, sin importar el tamano de la imagen.

e Invariancia a la traslacién: como el filtro recorre toda la imagen, detecta su

patron (por ejemplo un borde vertical) sin importar donde aparezca.

Qué aprenden los filtros

Nadie programa los filtros: la red los aprende durante el entrenamiento. Al

analizar redes ya entrenadas se ve un patrén claro:

Los filtros de las primeras capas detectan bordes y colores simples.

Las capas intermedias combinan bordes en texturas y formas (esquinas,

curvas, rejillas).

Las capas profundas combinan formas en partes de objetos (un 0jo, una

rueda, una oreja).

Las dltimas capas reconocen objetos completos.

Esta jerarquia de caracteristicas —de lo simple a lo complejo— es exactamente lo

gue hace poderoso al deep learning en visién.

Muiltiples filtros y canales



Una capa convolucional no aprende un solo filtro, sino muchos (por ejemplo 32 o
64). Cada uno detecta un patrén distinto, y la salida de la capa es un apilado de
mapas de caracteristicas (uno por filtro). Esa profundidad se convierte en los

"canales" de entrada de la siguiente capa.

Parametros de la convolucion

El comportamiento de una capa convolucional se controla con unos pocos

hiperpardmetros:

e Tamano del kernel: el ancho y alto del filtro (3 x 3 es el mas comun). Kernels

grandes ven mas contexto pero cuestan mas.

e Stride (paso): cuantos pixeles se desplaza el filtro en cada paso. Un stride de
1 recorre pixel por pixel; un stride de 2 salta de dos en dos y reduce el

tamano de la salida a la mitad.

e Padding (relleno): agregar un borde de ceros alrededor de la imagen. El
padding "same" mantiene el tamafo de salida igual al de entrada; sin padding

("valid") la salida se encoge en cada capa.
El tamano de salida de una convolucidon se calcula asi:
$$ O = \left\Ifloor \frac{N - K + 2P} {S} \right\rfloor + 1 $$

donde $N$ es el tamafo de entrada, $K$ el del kernel, $P$ el padding y $S$ el

stride.

Pooling (submuestreo)

Después de una o varias convoluciones se suele aplicar una capa de pooling, que

reduce el tamafo de los mapas de caracteristicas.



e Max pooling: divide el mapa en regiones (por ejemplo 2 X 2) y de cada una

conserva solo el valor maximo.

e Average pooling: en lugar del maximo, conserva el promedio de cada regidn.
El pooling cumple tres funciones:

e Reduce la resolucién y, con ella, el nUmero de calculos y pardmetros de las

capas siguientes.

e Aporta invariancia a pequefias traslaciones: si el patrén se mueve un pixel, el

maximo de la regién probablemente no cambia.

e Amplia el campo receptivo: tras el pooling, cada neurona "resume" una regién

mas grande de la imagen original.

Funcion de activacion RelLU

Igual que en cualquier red profunda, después de cada convolucién se aplica una

funcién de activacién no lineal. En las CNN la estandar es RelLU:
$$ \text{ReLU}(z) = \max(0, z) $$

e Deja pasar los valores positivos y pone en cero los negativos.

e Es rapida de calcular y evita en gran medida el problema del gradiente que se

desvanece.

e Sin una activacién no lineal, apilar convoluciones seria inutil: toda la red se

reduciria a una sola operacién lineal.

Arquitectura de una CNN

Una CNN tipica de clasificaciéon encadena bloques que se repiten y termina en un

clasificador:



1. Entrada: el tensor de la imagen (alto x ancho x canales).

2. Blogues convolucionales: se repite el patrén [Convolucién -» ReLU - Pooling]
varias veces. A medida que se avanza, la resolucidon baja pero el nimero de

filtros (canales) sube.

3. Aplanado (flatten): se convierte el Ultimo mapa de caracteristicas en un

vector.

4. Capas densas: una o dos capas totalmente conectadas combinan las

caracteristicas de alto nivel.

5. Capa de salida con softmax: produce una probabilidad para cada clase; la

clase con mayor probabilidad es la prediccién.

La intuicién: las capas convolucionales extraen qué hay en la imagen (las
caracteristicas), y las capas densas finales deciden qué clase es a partir de esas

caracteristicas.

Entrenar una CNN

Una CNN se entrena igual que cualquier red neuronal, con el mismo ciclo:

1. Forward pass: la imagen atraviesa la red y produce probabilidades por clase.
2. Pérdida: se mide qué tan lejos esta la predicciéon de la etiqueta real.

3. Backpropagation: se calcula el gradiente de la pérdida respecto a cada peso

(incluidos los filtros).

4. Actualizacién: el optimizador ajusta los pesos, y se repite con el siguiente lote

de imagenes.

La funcion de pérdida: entropia cruzada



Para clasificacién se usa la entropia cruzada (cross-entropy), que penaliza asignar

poca probabilidad a la clase correcta:

$$ L = -\sum_{c=1}"{C} y_c\log(\hat{y}_c) $$

donde $y c$ vale 1 para la clase correcta y 0 para las demas, y $\hat{y} c$ es la
probabilidad que la red asignd a la clase $c$. La pérdida es baja cuando la red da

alta probabilidad a la clase correcta.

Data augmentation

Como las CNN necesitan muchos datos, una técnica clave es aumentar
artificialmente el conjunto de entrenamiento generando variantes de cada

imagen:

e Voltear horizontalmente, rotar, recortar o hacer zoom.
e Cambiar brillo, contraste o color.

e Desplazar la imagen.

Asi la red ve "mas" ejemplos y aprende a ser robusta a esas variaciones, lo que

reduce el sobreajuste.

Regularizacion
Para que la red no memorice el entrenamiento se usan varias técnicas:

e Dropout: durante el entrenamiento se apagan al azar algunas neuronas,

forzando a la red a no depender de ninguna en particular.
e Regularizacion L2 (weight decay): penaliza pesos grandes.

e Batch normalization: normaliza las activaciones dentro de la red, lo que

estabiliza y acelera el entrenamiento.



e Early stopping: detener el entrenamiento cuando la pérdida de validacién deja

de bajar.

Transfer learning (aprendizaje por

transferencia)

Entrenar una CNN grande desde cero requiere millones de imagenes y mucho

cdmputo. Casi nunca se hace. En su lugar se usa transfer learning:

e Se parte de un modelo ya entrenado en un conjunto enorme (tipicamente

ImageNet, con mas de un millén de imagenes y 1000 clases).

e Ese modelo ya aprendio filtros Utiles y generales (bordes, texturas, formas)

gue sirven para casi cualquier problema de visién.
Hay dos estrategias:

e Extraccién de caracteristicas: se congelan las capas convolucionales del
modelo preentrenado y solo se entrena un nuevo clasificador al final. Ideal

cuando se tienen pocos datos.

e Fine-tuning (ajuste fino): ademas del clasificador, se reentrena (con una tasa
de aprendizaje pequefa) algunas de las ultimas capas convolucionales para

adaptarlas al nuevo problema.

El transfer learning permite lograr excelente precisién con unos pocos cientos o

miles de imagenes, algo imposible entrenando desde cero.

Arquitecturas famosas

La historia de las CNN es una carrera de arquitecturas, muchas nacidas del

concurso ImageNet (ILSVRC):



e LeNet-5 (1998): la CNN pionera, de Yann LeCun, para reconocer digitos

escritos a mano.

e AlexNet (2012): gané ImageNet por amplio margen y desaté la revolucién del

deep learning. Popularizé RelLU, dropout y el entrenamiento en GPU.

e VGG (2014): demostré que apilar muchas convoluciones pequeias (3 x 3)

funciona muy bien. Simple y profunda (16 o 19 capas).

e GooglLeNet / Inception (2014): introdujo los mdédulos "inception", que aplican

filtros de varios tamanos en paralelo.

e ResNet (2015): introdujo las conexiones residuales (skip connections), que
permiten entrenar redes de cientos de capas sin que el gradiente se degrade.

Es una de las arquitecturas mas influyentes.

o EfficientNet (2019): escala de forma balanceada la profundidad, el ancho y la

resolucién para maxima eficiencia.

Vision Transformers (ViT)

Desde 2020, los transformers —la arquitectura que revoluciond el lenguaje—

también llegaron a la visién:

e Un Vision Transformer parte la imagen en parches (por ejemplo de 16 x 16

pixeles), los trata como una secuencia y aplica el mecanismo de atencién.
e Con suficientes datos, igualan o superan a las CNN.

e Requieren mas datos para entrenarse bien; por eso las CNN siguen siendo

muy usadas, y a menudo se combinan ambos enfoques (modelos hibridos).

Mas alla de la clasificacion

Sobre las mismas ideas convolucionales se construyen tareas mas ricas:



e Deteccidon de objetos: familias como R-CNN (precisas) y YOLO / SSD (rapidas,

en tiempo real) encuentran y clasifican varios objetos con sus recuadros.

e Segmentacidon semantica: arquitecturas encoder-decoder como U-Net

clasifican cada pixel; muy usadas en imagenes médicas y satelitales.

e Segmentacion de instancias: modelos como Mask R-CNN separan ademas

cada objeto individual.

Evaluar el modelo

Para clasificacion de imagenes las métricas habituales son:

Exactitud (accuracy): porcentaje de imagenes clasificadas correctamente. Util

cuando las clases estan balanceadas.

Precisiéon y recall: importantes cuando las clases estan desbalanceadas o

cuando un tipo de error cuesta mas (por ejemplo, un diagndéstico médico).

Matriz de confusion: tabla que muestra qué clases se confunden entre si;

revela dénde falla el modelo.

Top-5 accuracy: en problemas con muchas clases (como ImageNet), se

considera acierto si la clase correcta estd entre las 5 més probables.

Aplicaciones

El reconocimiento de imagenes esta hoy en todas partes:

e Medicina: deteccién de tumores en radiografias, resonancias y retinografias.
e Vehiculos auténomos: identificar peatones, sefiales, carriles y otros autos.
e Seqguridad y biometria: reconocimiento facial y de huellas.

e Agricultura: deteccidn de plagas y enfermedades en cultivos por foto.



e Industria: control de calidad y deteccién de defectos en lineas de produccién.

e Vida diaria: buscar y organizar fotos, filtros de camara, lectura de documentos

(OCR).

Consideraciones éticas

El poder de estos modelos trae responsabilidades:

e Sesgos: si los datos de entrenamiento no representan bien a todos los grupos,
el modelo falla mas con los subrepresentados (por ejemplo, reconocimiento

facial menos preciso en ciertos tonos de piel).

e Privacidad y vigilancia: el reconocimiento facial masivo plantea serios

problemas de derechos.

e Ataques adversariales: cambios diminutos e imperceptibles en una imagen

pueden engafar a la red y hacerla clasificar mal.

e Explicabilidad: en decisiones criticas (medicina, justicia) es clave poder

explicar por qué el modelo decidié lo que decidié.

Cierre

e El reconocimiento de imagenes es el problema donde el deep learning

demostré primero su ventaja.

e Las CNN resuelven las limitaciones del MLP con tres ideas: conectividad local,

pesos compartidos e invariancia a la traslacién.

e Una CNN aprende una jerarquia de caracteristicas: de bordes a formas, de

formas a objetos.

e En la practica casi nunca se entrena desde cero: el transfer learning con

modelos preentrenados es la nhorma.



e Las mismas ideas se extienden a deteccién, segmentacion y, mas

recientemente, a los Vision Transformers.



