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Resumen. La tecnologia de la identificacién de
imagenes y aprendizaje automatico se ha aplicado
en varios campos como medicina, en las plantas,
reconocimiento de especies (serpientes)[1][2]. La
aplicacion de identificacion de imAagenes
actualmente en la deteccién e identificacion de
objetos en determinar una imagen de forma
momentanea. En este articulo se propone evaluar el
comportamiento de las redes neuronales
convolucionales junto a tensorflow, con el objetivo
de ver como se comporta el sistema y si este es
eficiente o no ante cada una de las pruebas que se
le realizo al sistema con las diferentes imagenes sé
que pasaron, con el fin de ser si es sistema muestra
nimeros de eficiencia 0 no. De esta manera
veremos los resultados obtenidos durante cada una
de las pruebas que se realizaron, de esta forma
Ilegaremos a la conclusion si el sistema es eficiente
0 no. Después de que el sistema ha captado
imagenes de diferentes especies, de esta manera
mejora la capacidad de identificacion del sistema
de una manera 4&gil. Implementando estas
tecnologias (red neuronal convolucional (CNN) y

el sistema de aprendizaje tensorflow), realizando la
unién de estos dos se obtuvo un sistema mas rapido
en los resultados del reconocimiento de especies.

La presente investigacion se ha dedicado al estudio
del comportamiento de la red neuronal y el sistema
de aprendizaje tensorflow, del cual se concluye con
evidencias positivas el funcionamiento del sistema
durante el periodo de pruebas. Se encontraron
fallos minimos principalmente errores humanos al
momento de tomar los registros fotograficos como
el desenfoque, la baja calidad o el plano en el que
se encuentra el animal en la imagen que se desea
cargar, en el caso de las imagenes de alta resolucién
y calidad no se encontraron fallos a gran escala.
Dando a entender que la red neuronal y el sistema
de aprendizaje presentan un alto porcentaje de
asertividad reflejado en las pruebas realizadas.

Palabras Clave: Red neuronal convolucional
(CNN), sistema de aprendizaje tensorflow,
reconocimiento, especies caninas
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I. Introduccion

Este articulo consiste en una serie de pruebas de

funcionamiento del reconocimiento de imagenes a
partir de una red neuronal junto al sistema de
aprendizaje tensorflow. En primera instancia se
inicia con la fase de pruebas, a partir de la carga de
imégenes de prueba al aplicativo que consume la
red neuronal convolucional.

El reconocimiento de patrones a partir de imagenes
abarca grandes areas de investigacion, dentro de las
cuales se encuentran los sistemas vasados en redes
neuronales que se emplean para mejorar el
reconocimiento de especies dentro del aplicativo.
Por consiguiente, en este documento se propone un
sistema inteligente de reconocimiento de especies
caninas donde el usuario solo con ingresar una
fotografia del animal permitird que el sistema
realice el reconocimiento y clasificacion segun los
rasgos de diferentes razas con los cuales se
lograron identificar la mayor cantidad de
similitudes. Para lograr esto el algoritmo de la red
neuronal convolucional (CNN) detecta los patrones
del animal en la imagen y por medio de la
implementacion de Tensorflow como sistema de
aprendizaje, dard la clasificacién mas cercana de la
especie.

Tensorflow es una biblioteca de codigo abierto para
aprendizaje automatico a través de un rango de
tareas, desarrollada por Google para construir y
entrenar redes neuronales y descifrar patrones, esto
empieza con la importancia de las librerias de alto
rendimiento para el analisis numérico como son
Eigen (una libreria de alto rendimiento para C++y
CUDA) y CuDNN (una libreria de Nvidia para
redes neuronales profundas) [3] esto facilita las
operaciones con matrices y vectores.

Ademas, CNN es un tipo de modelo de aprendizaje
que procesa datos que tienen un patrén de
cuadricula, como lo son las imagenes y este es
creado para que aprenda de forma automatica, ya

que adapta las jerarquias desde patrones de bajo a
alto nivel. La arquitectura del sistema de la red
neuronal (CNN) es la tecnologia de identificar
imagenes por medio de su arquitectura de red

Faster-RCNN (busca las regiones de interés en la
imagen de forma agil), el algoritmo maneja tres
capas de operaciones: red de caracteristicas, red de
propuesta de region (RPN) y red de deteccion. Una
de las capas se utiliza para la clasificacion, las otras
dos se usan para encontrar las regiones que
contienen los pixeles caracteristicos de la imagen,
podemos ver en la de como trabaja la red neuronal

inputs

Figura 1.Estructura de una red neuronal simple. [4]

En la figura 1 hay que ver las capas de una red
neuronal simple, cada circulo representa una red
neuronal, esta estructura consta de tres capas que
son: una capa de entrada, capas ocultas y una capa
de salida. Una capa de entrada recibe Ila
informacion, las capas ocultas hacen el proceso y
las capas de salida obtienen el resultado final. Las
capas se comunican entre sefiales, asi sean capas
ocultas o capas de entrada y salida.

Se realizaron pruebas a la libreria y a la red
neuronal convolucional, para demostrar el
funcionamiento del algoritmo, al analizar 120 razas
se demostr6 que de 26.936 imagenes el 78% de las
iméagenes analizadas fueron reconocidas de una
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manera satisfactorio y el 22% no fueron
reconocidas de manera satisfactorio.

Para llegar a esta informacion estadistica se llevo a
cabo un analisis extenso a los resultados
recolectados en el sistema estadistico en el cual se
recogieron los datos y se clasificaron.

prueba que se utilizaron fueron sacadas de la pagina
Stanfor Dogs Dataset, donde se encontraron 26.936
imagenes,120 razas de perros analizadas las cuales
fueron utilizadas como objeto de prueba.

La recoleccidn de los datos se hizo por medio de un
sistema estadistico, en el cual se realizaron mapas
de calor con los datos obtenidos, de esta forma se
clasifican los datos en deficiente, insuficiente,
buena, sobresaliente. Por medio de esta
clasificacion de datos se pudo determinar si el
sistema es eficiente o de lo contrario es deficiente.
Estos datos pasaron por un andlisis estadistico,
donde se clasificaron los datos de cada una de las
razas de perros que se analizaron.

Ademas, se logro llegar a las conclusiones de
porque el sistema no puede realizar el
reconocimiento de una imagen, cuales pueden ser
las posibles causas y como se puede solucionar
cada una de las causas que se evidenciaron.

A. Red Neuronal convolucional (CNN)

Ahora el CNN es una construccion de cédigo
matematico, que tiene tres tipos de capas o
conocidas como bloques de construccién que son:
convolucion, agrupacion y capas completamente
conectadas.

Las dos primeras capas anteriormente nombradas
(convolucién 'y  agrupacion), extraen las
caracteristicas de la imagen, estas caracteristicas lo
que realizan es una disminucién de datos menos
redundante, filtrando asi las caracteristicas de la
imagen que genera un mapa con las caracteristicas,
después la ultima capa extrae las caracteristicas
finales.

L—-1

2
— T —---—T

Figura 2. Estructura de la CNN [5]

En la figura 2 podemos ver el funcionamiento de
las capas de la CNN, x1 es la entrada de la imagen
y w1l realiza todo el proceso de las dos primeras
capas de la CNN, x2 es la salida con los resultados

Il. Materiales y métodos
Para realizar el proceso de pruebas, utilizamos
la red neuronal (CNN) junto a tensorflow el
cual es un sistema de aprendizaje automatico,
las imagenes de

de las dos primeras capas, en el espacio revisa si
hay errores en los resultados obtenidos.

L es un vector dimensional, trabaja con x
realizando una masa de probabilidad de
procesamiento esto se convertiria en x- donde esta
serfa la capa que transforma los datos. w-? en este
punto se realiza toda la parte matematica donde
envia a la capa final el andlisis correspondiente de
los datos, ya convertidos en un mapa sin datos
repetidos.

Al proceso realizado anteriormente se le llama
kernel, este proceso se hace de una manera
repetitiva, por medio de este proceso repetitivo el
sistema aprende de manera automatica a traves de
un algoritmo de optimizacién llamado “retro
programacion y descenso de gradiente”. De esta
forma llega al final del proceso donde z recibe
todos los datos o es llamada la capa de salida, esta
es una capa oculta dentro de todo el sistema.

Teniendo claro como funciona la CNN, vamos a
ver como hace el reconocimiento de imagenes por
medio de cddigo, como es el paso a paso debajo de
este a continuacion.

La arquitectura del sistema de la red neuronal
(CNN) es la tecnologia de identificar imagenes por
medio de la arquitectura red Faster-RCNN, ya que
esta maneja tres capas de operaciones las cuales
son: red de caracteristicas, red de propuesta de
region (RPN) y red de deteccion

Este sistema extrae mapas de la imagen a través de
capas convolucionales. Después, la red propuesta
de region (RPN) procesa los mapas y proporciona
informacion a ROI (Regiones que pueden contener
puntos de caracteristicas). De esta manera se
permite a ROlhead (responsable de procesar las
respuestas de ROl y las propuestas de RPN), en este
punto se revisa la informacion que tiene ROl y se
hace la correccion de coordenadas. Ya para
terminar la red de deteccion toma las entradas de
estay RPN genera la clasificacion de la mascota.
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De esta manera lograremos que el sistema realice
el reconocimiento de especies en tiempo real
generando un entrenamiento en las capas de
deteccion de imégenes y RPN que realiza el
reconocimiento de estas. Identificando el RPN
seria nuestra z en la figura 2, la cual obtiene el
resultado final de todo el proceso que realiza la red
neuronal entre las capas de la misma.

cuando ya se ha entrenado la red neuronal, cuando
se ha realizado la red neuronal pasa a ser red
neuronal Faster-RCNN.

R-CNN (red neuronal convolucional basada en
regiones), empieza a identificar de manera mas
rapida los puntos de anélisis de las imagenes,
RCNN empieza a identificar de manera rapida y
efectiva los puntos, las partes claves de las
mascotas, también realiza el mapeo de las
imagenes.

B. Explicacion matematica de las redes
neuronales convolucionales (CNN)

La convolucién se define como el producto de la
integral de dos funciones desplazando una funcion
t (t es un tiempo continuo), y se denota de la
siguiente manera:

Fxg[ f(T)g(t —T)dT
Figura 3. Explicacion mateméatica de la
convolucion de las  redes  neuronales
convolucionales [6]

Como se puede ver en la figura 3, hay una integral
la cual se resuelve con las mismas reglas de la
integracion, haciendo esa solucién llegamos a la
siguiente ecuacion:

Fx(f*g)=F({)* F9)
Figura 4. Teorema de convolucion [6]

Como se puede observar en la figura 3 podemos
ver que el resultado de la integral de la figura 4 es
el teorema de convoluciéon o la mas conocida
transformada de Fourier de f, este también aplica al
teorema de Laplace.

Todo esto desencadena en un producto matricial,
como se puede evidenciar en la figura 5, donde
podemos observar el operador de convolucion
aplicado sobre un filtro. Para llegar al resultado se

Ademas, este sistema utiliza un conjunto de datos
COCO (Common Object in Context o su
traduccion en espafiol que es Objeto comln en
contexto), esto ayuda al sistema a hacer un
reconocimiento de las imagenes mas rapido, a esto
se le llama red neuronal Faster-RCNN, se logra

tiene que multiplicar cada operador por cada
elemento del filtro convolucional asi se obtiene el
resultado final de la matriz.

1x3)+(0x0)+[1x1)+
(2x2)+(0x6) +(2x2) +
F1x2)+(0x4)+(1x1) =3

Figura 5. Teorema de convolucion [6]

De esta manera se puede evidenciar la estructura
matematica de las redes neuronales
convolucionales y el resultado final se puede ver en
la figura 6, donde vemos cdmo funciona de una
manera clara la red neuronal convolucional, donde
se puede evidenciar en la entrada esta la imagen,
mapa de caracteristicas donde pasa la imagen y se
empieza a revisar toda su estructura, se toman los
datos y se para a la seccion de convoluciones donde
se empieza a quitar los nimeros repetidos en las
regiones. En la seccion de submuestra se realiza el
reconocimiento y en la salida nos da como
resultado nos da el reconocimiento el sistema.

Mapa de
caracteristicas

Entrada

Convoluciones

Figura 6. Teorema de la red neuronal

convolucional [6]

b NN

Submuestreo Convoluciones Submuestreo Completamente

conectada
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C. Tensorflow un sistema de aprendizaje
automatico

TensorFlow una biblioteca de cddigo abierto para
aprendizaje automatico a través de un rango de
tareas, desarrollado por Google para construir y
entrenar redes neuronales y descifrar patrones y

Nvidia para redes neuronales profundas)[3] esto
facilita las operaciones con matrices y vectores.

Esta libreria trabaja junto a las redes neuronales
capaces de reconocer patrones es el
funcionamiento del proyecto de IA, las operaciones
gue se realizan sobre los arrays de datos o también
Ilamados librerias son una analogia a la estadistica
inferencial, con una amplia base de datos, que en
este caso es la informacion de cada raza se intenta
reconocer el patrén de estas.

En un principio los mas importante es tener los
datos, una libreria amplia y variada de referencias
gue guien la red neuronal hacia una interpretacion

Tensorflow utiliza grafos para crear un modelo
sobre el que trabaja donde cada nodo representa
una operacion aritmética que genera los tensores,
(elementos que da nombre a esta libreria) son
objetos geométricos que describen relaciones entre
vectores geomeétricos, escalares y otros tensores. Es
decir, son los objetos que maneja la red neuronal
para producir valores [7]. Histéricamente, sin
embargo, los tensores han hecho menos avances en
la informatica, tradicionalmente se ha asociado mas
con la matemaética discreta y la I6gica. Este estado
de cosas ha comenzado a  cambiar
significativamente con la llegada del aprendizaje
de maquina. El aprendizaje de maquina moderno se
basa en la manipulacion y el calculo de los tensores.
El ejemplo mas simple de un tensor es un escalar,
un Unico valor constante extraido de los nimeros
reales, llamamos a un escalar un tensor de rango 0.
Si los escalares son tensores de rango 0, ;qué es un
tensor de rango 1? Un tensor de rango 1 es un
vector; Una lista de nimeros reales (a, b). Un tensor
de rango 3 se formaria (N, N, N). Un elemento
arbitrario del tensor se seleccionaria especificando
(i, j, K) como indices[1].

Tensorflow permite la definicibn de varios
graficos, pero la mayoria de los programas solo
usan el valor predeterminado one, que esta
disponible en esta libreria como
tf.get_defaul_graph (). Cuando una operacion se

correlaciones, inicia con la importacion de las
librerias que necesitaremos para construir el
programa, Tensorflow cuenta con librerias de alto
rendimiento para el analisis numérico como son
Eigen (una libreria numérica de alto rendimiento
para C++y CUDA) y cuDNN (una libreria de

asertiva de los patrones de datos, con este conjunto
comenzamos a entrenar la red neuronal,
clasificando nuestros datos mediante operadores
condicionales o légica booleana, estos datos
discretos seran nuestro conjunto de datos de
entrenamiento.

Con el aprendizaje supervisado, el objetivo es que
la librera aprender o identificar un patrén a partir
de un conjunto de datos que se utilizan para su
entrenamiento, permitiendo realizar predicciones
de conjuntos de datos no observados previamente.
De esta forma los datos iniciales, se usan como
entrada para entrenar la red neuronal
convolucional.

crea, Se agrega automéaticamente al gréfico
predeterminado (que estd vacio al inicio), si se
desea agregar gréficos personalizados, se debe
anular el grafico predeterminado dentro de su
alcance.

Para diferenciar los datos de entrenamiento con los
de prueba se usa el método de validacién cruzada o
también conocido como cross-validation. Es una
técnica para evaluar los resultados de un analisis
estadistico 'y poder garantizar que son
independientes de la particion entre el conjunto de
datos que se utiliza para entrenamiento y el
conjunto de prueba. Es utilizado en entornos donde
el objetivo es la prediccién y se quiere estimar
cémo de preciso es el modelo generado este da una
distribucion adecuada de cada clase para el mejor
entrenamiento de las mismas.

Las sesiones son la segunda mitad del proceso de
TensorFlow estas ejecutan las operaciones que son
Ilamadas por los objetos y deben construirse
después de que se hayan agregado todas las
operaciones al grafico y, solo entonces se pueden
ejecutar sus operaciones.

El constructor de la sesién toma un argumento
opcional que lo enlaza con él con la parte del
grafico que quiere que se ejecute (si no
especificamos el grafico, se utiliza el gréfico
predeterminado). Una sesién solo puede ejecutar
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operaciones que estén en un grafico, y este mismo
grafico puede ser ejecutado en diferentes sesiones.

Para evitar la pérdida de informacion TensorFlow
ofrece un tipo de programa persistente de nodos
que serian parecidas en funcion a las variables. El
constructor de un tf. La variable tf recibe muchos
cuando la inicializamos. dtype especifica el tipo de
datos que almacenara la variable (y le dice al
constructor que convierta la entrada a ese tipo,
generando un error si no es posible). Trainable es
un pardmetro booleano mas interesante cuyo valor
predeterminado es True, lo que le dice a
TensorFlow si la variable debe ser entrenada por
optimizadores (por ejemplo, una matriz de peso en
una red neuronal).

Una vez que se han definido todas las variables en
un gréfico, necesitamos agregar la operacion
tf.global_vari ables_initializer (). Esto asigna a
cada variable el argumento que se pasé a su
constructor, y deberia ser la primera operacion que
ejecutamos una vez que comienza la ejecucion. Es
posible para asignar un valor particular a una
variable durante el tiempo de ejecucion también,
agregando tf.assign nodos al gréfico. De hecho,
cuando llamamos al constructor tf.Variable,
TensorFlow agrega tres nodos: la variable en si, la
operacion de asignacion y el tensor de valor
inicial.[8]

argumentos predeterminados (de hecho, no tiene
otros que no sean los predeterminados), los mas
relevantes de los cuales son posiblemente
initial_value, dtype y trainable. initial_value recibe
cualquier argumento tensor-convertible y lo
establece como el valor deseado para esa variable
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Figura 7. Funcionamiento de tensorflow

Teniendo en cuenta lo explicado anteriormente, el
uso de la libreria Tensorflow fue una herramienta
vital para realizar un estudio respecto a su
efectividad en el reconocimiento de especies
caninas y su posterior raza identificada con dicho
sistema de aprendizaje.

Para dicho estudio o test de efectividad de la
libreria se tuvo en cuenta una muestra de 120 razas
con sus respectivas imagenes teniendo como un
total de 26.936 imagenes analizadas las cuales
fueron analizadas mediante el disefio y despliegue
de una aplicacion web para facilitar el proceso de
la recopilacién de datos:
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 + Figura 8. Ambiente de pruebas del algoritmo
C @& saamrecognition.web.app (propia)

Como se puede evidenciar en la figura 8, se puso la
raza que se desea analizar dentro de la caja de texto
para posteriormente seleccionar la imagen y de esta
forma obtener su porcentaje de reconocimiento el
cual se puede ver en la parte derecha.

icaciones [l saamp22 |Heroku s WebSocketwith Sp.. ) WebSocket-based.. @ Building Persist

[vizsla | Elegir archivos | dog-3277414_1920.jpg numero de predicciones 1

Luego de ello, los datos obtenidos (cada celda de la
tabla 1 hace referencia al porcentaje de
reconocimiento por cada imagen de la raza

vizsla, hungarian pointer..95

seleccionada), se insertando en una hoja de calculo
y en este punto se empezd a realizar el analisis del
reconocimiento de razas a partir de ciertos criterios
los cuales también seran tenidos en cuenta a la hor:
de hacer el andlisis general de las razas:

Tablal. Datos obtenidos insertados en
una matriz en Excel, con mapa de calor (propia)




S0 IHARI N 51-75

INSUFICIENTE

DEFICIENTE 0-25

TOTAL
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MUESTRA 188

CRITERIOS RANGO COLOR TOTAL %

BUENA 76-100

Tabla2. Criterios del analisis de la matriz de la
figura 8 (propia)

Como ejemplo, se tomaron los datos de la raza
“BLENHEIM SPANIEL” figura 9 y la tabla 2, la
cual se obtuvo con el procedimiento anterior y sus
resultados fueron clasificados por los anteriores
criterios, luego de ello se realiz6 un diagrama de
cajas para evaluar la concentracion de datos
teniendo en cuenta los valores de la matriz
anteriormente mostrada:

calculado  con otra  funcién Ilamada
“PROMEDIO”, con los dos datos obtenidos
anteriores se hizo calculo de los datos
representativos basado en los limites que se fijan en
la siguiente tabla, para el limite mayor se hizo la
suma de la desviacién estdndar al promedio
limitando dicho valor a 100 puesto que es el
méximo dato tenido en cuenta y para el limite
inferior se le resta al promedio la desviacion
estandar para de esta forma conocer que tan
alejados estan los datos del promedio por lo cual
tenemos como conclusién de que para la raza
seleccionada los datos méas representativos de la
muestra se encuentran entre el 40% y el 100%.

188 100%

Titulo del grafico

0 50 100

B Series1 M Series2 M Series3 M Series4 M Series5

Figura 9. Diagrama de cajas de los datos de la
raza “BLENHEM SPANIEL” (propia)

En este caso, se uso el diagrama anterior para
poder identificar visualmente la tendencia de los
datos, en este caso se concentran entre el 58% al
100% siendo los anteriores los datos mas
significativos, influyentes y predictivos para el
reconocimiento de la misma raza basado en sus
diferentes imagenes. Para la tabla 3, con la raza
usada de ejemplo, se realizo un anélisis dirigido
especificamente a la toma de los datos
significativos de los porcentajes obtenidos, donde
se hace célculo de la desviacion estandar mediante
una funcion usada de la hoja de célculo llamada
“DESVEST” y el promedio de los datos el cual fue

DESVIACION ESTANDAR

VALOR
PROMEDIO 72
LIM. MINIMO 40
LIM. MAXIMO 100
DESVIACION EST. 32

Tabla3. Datos del diagrama de cajas de la raza
“BLENHEM SPANIEL” (propia)

Con el procedimiento anterior se realizo el
reconocimiento para todas las razas una por una
para que de esta forma se pudiese realizar un
analisis general del desempefio de la libreria con
todas las especies que se deseaban evaluar.

Respecto al desempefio por raza, se hizo la
evaluacioén de su efectividad basado en 4 criterios
con sus respectivos rangos los cuales seran
mostrados a continuacion en la tabla numero 4:
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Tabla 4. Criterios en que se evaluaron en matriz de

calor (propia)
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MINIMO | MAXIMO se tuvo el siguiente resultado entre la cantidad de
CRITERIO % % los reconocimientos satisfactorios e insatisfactorios
DEFICIENTE 0 25 para cada una de ellas, como lo podemos ver en la
INSUFICIENTE 26 50 siguiente figura:
ACEPTABLE 51 75
SOBRESALIENTE 76 100

Cantidad de imagenes(reconocimiento
satisfactorio vs insatisfactorio) VS Raza

Con los datos que se obtuvieron en la forma de la
tabla 4 se analizaron sus rangos de los datos
teniendo en cuenta el criterio y se clasificaron de la
siguiente manera:

il hl”““l}lm

”:.ﬂ]”

bla

RECONOCIMIENTO
INSATISFACTORIO

RECONOCIMIENTO
SATISFACTORIO

DEFICIENTE
INSUFICIENTE

+

ACEPTABLE
SOBRESALIENTE

Tabla 5. Como se clasificaron los datos (propia)

1. Resultados de las pruebas
Continuando con la explicacion se obtuvieron los
siguientes resultados:

TOTAL RAZAS ANALIZADAS 120
TOTAL IMAGENES 26936

TOTAL RECONOCIMIENTO SATISFACTORIO |83 EN %
TOTAL RECONOCIMIENTO INSATISFACTORIO | 37 EN %
TOTAL 120 TOTAL

Tabla 6. resultados que da el algoritmo (propia)

Ya teniendo la informacién anterior y teniendo en
cuenta la evaluacion con dichos criterios por raza
como margen de error para el reconocimiento de
razas.

MARGEN DE ERROR DE
RECONOCIMIENTO TOTAL

-
e

B RECONOCIDAS

B NO RECONOCIDAS

Figura 11. Margen de error en el reconocimiento
total de razas (propia)

WINSATISFACTORIOS M SATISFACTORIOS

Figura 10. Resultados del algoritmo (propia)

Visto lo anterior, podemos evidenciar que para la
mayoria de razas el resultado para el
reconocimiento satisfactorio con la libreria es
superior a las cantidades de reconocimiento
insatisfactorio exceptuando razas como sylky
terrier o gordon setter en las cuales se evidencia un
alto porcentaje inverso a lo esperado donde prima
el error sobre los resultados validos.

Se detecto de que se encontraron valores nulos en
el reconocimiento, es decir, por algunos motivos se
van a explicar mas adelante es reconocimiento fue
0%, esto afecta los resultados positivos como se
puede ver en la figura 10, por esta raz6n se tomaron

Como se puede ver en la figura 11, para cada raza
se restaron los datos nulos (resultados iguales al
0%), a la cantidad de datos reconocidos
insatisfactoriamente lo cual marca un porcentaje de
dicho margen de erros para cada raza y por
consiguiente se puede visualizar en la figura 12 de
la siguiente forma:
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Margen de error VS Raza
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Figura 12. Datos que no obtuvieron un 0% de
reconocimiento (propia)

Por el caso anterior de datos nulos en las muestras
se decidio tener en cuenta Gnicamente los datos que
tuvieron por lo menos de un 1% en adelante para el
estudio con fines de ajustar los datos y evaluar su
respectivo desempefio por raza de parte de la
libreria con el fin de reducir el margen de error
mejorando el escenario de pruebas con datos que
tengan un minimo % de reconocimiento.

Con lo contado anteriormente, se hizo el respectivo
ajuste a todas las razas y en esta ocasion se
obtuvieron nuevos datos respecto a los valores de
reconocimiento satisfactorio e insatisfactorio en

RECONOCIMIENTOS
SATISFACTORIOS VS
INSATISFACTORIOS

4

B |NSATISFACTORIO E SATISFACTORIO

Figural3. Representacion de los nuevos datos
(propia)

Respecto a la cantidad de razas con un
reconocimiento satisfactorio se pudo evidenciar
una mejora significativa aumentando en hasta en un
9% en la figura 13 y figura 15 de efectividad el
reconocimiento para el total de las 120 razas

general, lo cual los datos obtenidos ajustados se ven
de la siguiente forma:

TOTAL RAZAS ANALIZADAS 120

TOTAL IMAGENES RECONOCIDAS 24073

TOTAL RECONOCIMIENTO SATISFACTORIOS 94 EN % 78%
TOTAL RECONOCIMIENTO INSATISFACTORIO 26 EN % 22%
TOTAL 120 TOTAL 100%

Tabla 7. Nuevos datos (propia)

A partir de lo anterior, ahora el margen
de error se toma como todos los
reconocimientos  que no  son
satisfactorios para el reconocimiento
de una raza, es decir, todos los
resultados inferiores por raza que
sean menores a un 50% lo cual nos
arroja la siguiente informacion:

MARGEN DE ERROR DE RECONOCIMIENTO TOTAL % CRITERIO
RECONOCIMIENTO INSATISFACTORIO | 9364 ] 39% datos < 50%
RECONOCIMIENTO SATISFACTORIO | 14709 ]61% datos > 50%

Tabla 8. Nuevos datos satisfactorios e
insatisfactorios (propia)

Dando como un resultado una mejora bastante
significativa por raza respecto a los datos que
demuestran tener un porcentaje de reconocimiento
satisfactorio mucho mayor a los insatisfactorios lo
cual muestra en la figura 16 que para el
reconocimiento de razas la libreria cumple con su
funcion de predecir la raza en su mayoria y por
ende, su trabajo es ampliamente viable para hacer
uso de la misma para el reconocimiento de razas, a
continuacién, se mostrara graficamente como
quedaran los datos ajustados distribuidos en sus dos
categorias, insatisfactorios (1% a 50%) y
satisfactorios (51% a 100%):

propuestas, teniendo en cuenta lo anterior, se
replantearon todos los datos de reconocimiento
satisfactorio e insatisfactorio por raza, los cuales
quedaron estipulados de la siguiente forma:

Reconocimientos  insatisfactorios se  puede
evidenciar en la figura 13:




REVISTA INCAING ISSN24489131(Septiembre-Octubre 2021), pp.14-27 24

Reconocimiento Insatisfactorio VS Razas
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Figura 14. Nuevos Datos insatisfactorios (propia)

Reconocimientos satisfactorios:

Reconocimiento Satisfactorio vs Raza
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Como se puede evidenciar, la diferencia entre los
datos que estan ajustados en comparacion a los que
no lo estdn en la figura 16 , permiten ver que el
desempefio de la libreria es ampliamente viable
para el reconocimiento de las 120 razas analizadas,
las cuales 94 razas de las 120 seran reconocidas
eficientemente por medio la libreria Tensorflow y
las restantes tendran un porcentaje de
reconocimiento mas bajo respecto a lo esperado,
por otro lado, para las razas que no fueron
reconocidas se llegd a la conclusion de que hay
factores que dificultan el reconocimiento de las
mascotas, casos tales como caracteristicas
morfoldgicas similares entre las mismas razas y
otros problemas como la falta de calidad de la
imagen, resolucion insuficiente en las imagenes,
objetos en primer plano ajenos a las mascotas,

Figura 15. Nuevos Datos satisfactorios (propia)

DATOS AJUSTADOS
Cantidad de imagenes(reconocimiento satisfactorio vs
insatisfactorio) VS Raza

|HL¢;HUJ“MH¢“WMm

shetland sf

Razas

WDe1%a50% M De51% a 100%

Figura 16. Datos clasificados en satisfactorios e
insatisfactorios (propia)

elementos en mayor dimensidn que las mascotas,
fotografias movidas o desenfocadas, entre otros.

I11. Conclusiones

Por consiguiente, se hizo un andlisis del porqué las
predicciones arrojaban un 0% o datos inferiores al
50% y que evidentemente afectan el desempefio de
la libreria, a continuacién, se muestran los
diferentes casos y su probabilidad de que sean
datos insuficientes o inferiores al 50% haciendo
referencia a su posible porcentaje de
reconocimiento para cada problemética cuando
dichas iméagenes con problemas sean testeadas en
el sistema de aprendizaje automatico:
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MOTIVOS DEL NO RECONOCIMIENTO

PROBABLES RANGOS QUE SE OBTENDRAN

MORFOLOGIA SIMILAR ENTRE RAZAS
(caracteristicas fisicas similares entre las
razas)

APUNTAN A VALORES ENTRE 25% Y 50%

RESOLUCION EN PX DEFICIENTE
(Fotografias con muy baja resolucién)

APUNTAN A VALORES ENTRE 0% Y 25%

FOTOGRAFIAS MOVIDAS
(Fotografias capturadas en movimiento)

APUNTAN A VALORES ENTRE 0% Y 25%

OBJETOS EN MAYOR DIMENSION
(Fotografias con objetos mas significativos
que el animal canino)

APUNTAN A VALORES ENTRE 25% Y 50%

FOTOGRAFIAS DESENFOCADAS
(Fotografias fuera de foco por problemas
de luz u oscuridad al momento de ser
capturadas)

APUNTAN A VALORES ENTRE 0% Y 25%

POSICION DEFICIENTE PARA RECONOCER
(Fotografias con la mascota en posiciones
complicadas de realizar reconocimiento, gj:
fotos de espalda, sin direccion a la cara del
animal canino).

APUNTAN A VALORES ENTRE 0% Y 25%

OBJETOS DIFERENTES EN PRIMER PLANO

(Fotografias con objetos en primer plano
que obstruyan el reconocimiento de la
mascota y al contrario reconozcan el

Lobjeto)

APUNTAN A VALORES ENTRE 25% Y 50%

Tabla 9. Andlisis de porque la libreria nos da 0%
en el reconocimiento de razas (propia)

De acuerdo con el anterior analisis podemos dar
soluciones para que el algoritmo y el sistema de

aprendizaje automatico

tensorflow cumpla a

cabalidad su funcionamiento de reconocimiento de
razas con respecto a su problematica:

MOTIVOS DEL NO
RECONOCIMIENTO

SOLUCIONES

COINCIDENCIA ENTRE RAZAS

AMPLIAR LOS RESULTADOS DE RECONOCIMIENTO
(Devolver 3 razas en total por imagen para no
discriminar predicciones basado en las similitudes
morfolégicas entre las razas)

RESOLUCION EN PX DEFICIENTE

SOLICITAR IMAGENES EN BUENA RESOLUCION
(La aplicacion contard con la disponibilidad en
dispositivos Android superiores a 8.0 lo cual

a de las imag cap

resolucién)

das tengan buena

FOTOGRAFIAS MOVIDAS

SOLICITAR FOTOGRAFIAS LEGIBLES
(Se dara la indicacién de que las fotografias cargadas
no contengan estos errores, de lo contrario al no
existir reconocimiento no se subird la mascota)

SOLICITAR  FOTOGRAFIA DE LA MASCOTA
UNICAMENTE
(Se dara la indicacion de como debe ir la mascota en
OBJETOS EN MAYOR DIMENSION | la fotografia para facilitar el reconocimiento)

SOLICITAR FOTOGRAFIAS ENFOCADAS
(Se dara la indicacion de que las fotografias sean
legibles a la hora del reconocimiento, de lo contrario
sin reconocimiento no se subira la mascota al
FOTOGRAFIAS DESENFOCADAS sistema)

RECONOCER

SOLICITAR UNA POSICION ESPECIFICA PARA EL
RECONOCIMIENTO
POSICION  DEFICIENTE  PARA| (Se ha de sugerir una imagen de guia para facilitar el
proceso de reconocimiento)

SOLICITAR QUE SOLO EXISTA UN PLANO Y QUE SEA DE
LA MASCOTA
(Se dara la indicacion de como debe estar la mascota
OBJETOS DIFERENTES EN PRIMER | en la fotografia para facilitar el proceso de
PLANO reconocimiento)

Tabla 10. Soluciones para que la libreria y el
algoritmo hagan el reconocimiento de manera

efectiva (propia)

Finalmente se plantea que

la posicion, definicion,

resolucién de la imagen sea de la siguiente forma
ya que es la solucién a estos problemas de
reconocimiento por parte del sistema:

25

Figura 17. Como se debe subir una imagen para

que el

algoritmo y la libreria realicen el

reconocimiento de la raza (propia)
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