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Resumen

El trabajo expuesto en este documento es un proyecto de investigacion en el que se pretende
realizar un estudio de la tecnologia asociada al Deep Learning y su posterior aplicacion en el campo
de la Astro-informética automatizando la clasificacion morfolégica e identificacién del contorno de

galaxias de espacio profundo.

Debido a las necesidades particulares de este campo se ha profundizado en el estudio de las redes
neuronales convolucionales y como framework de desarrollo de los experimentos se ha utilizado
Fastai. Los experimentos se han realizado de forma incremental modificando diferentes parametros
y configuraciones y realizando estudios comparativos entre los mismos con el fin de obtener el mejor

resultado posible.
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Abstract

This paper is a research project in which a study of the technology associated with Deep
Learning is carried and its subsequent application in the field of Astro-informatics by automating

the morphological classification and identification of the contour of deep space galaxies.

Due to the particular needs of this field, an emphasis has been made in the study of convo-
lutional neural networks and Fastai has been used as a framework for the development of the
experiments. The experiments have been carried out incrementally, modifying different parame-
ters and configurations and carrying out comparative studies between them in order to obtain the

best possible result.
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1. Introduccion y Objetivos

1.1. Motivacion

Gracias a los increibles avances tecnoldgicos que se estan dando en los ultimos anos en el ambito
del aprendizaje automéatico empieza a ser cada vez mas viable y eficiente la aplicacion de técnicas

de Machine Learning como solucién a un numero cada vez mayor de problemas.

Uno de estos problemas es el tratamiento de imagenes, ya sea para identificar ciertos elementos
,delimitar la imagen en diferentes segmentos o incluso la clasificacion en base a ciertas carac-
teristicas. Una disciplina que depende mayoritariamente de datos compuestos por imagenes para

su trabajo es la astro-informatica.

Esta disciplina puede verse altamente beneficiada por la incorporacion de técnicas de aprendi-
zaje automatico y Deep Learning al tratamiento de las imégenes que recogen del cosmos. agilizara

los procesos y permitiria liberar tiempo a los investigadores.

1.2. Objetivos

Los objetivos principales a tratar en este trabajo son:

= Estudiar e investigar las tecnologias involucradas en el ambito del Deep Learning, particu-
larmente de las redes neuronales convolucionales, y sus medios de aplicacion y frameworks

donde llevar a cabo el desarrollo de modelos.

» Estudiar e investigar el ambito de la Astro-informaética, el modo en el que se opera, y los

desafios a los que se enfrentan.

= Aplicar los conocimientos adquiridos sobre Deep Learning sobre 2 problemas concretos en el
ambito de la Astro-informatica, la clasificacion morfolégica y la identificacién del contorno
de galaxias. Se intentara automatizar la tarea que se realiza generalmente de forma manual

mediante el uso de redes neuronales obteniendo el mejor resultado posible.



2 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.3. Estructura del Trabajo

= Capitulo 2 Planificacion :Presenta la forma en la que se ha realizado la gestién y desarrollo
del trabajo, las actividades realizadas y una planificacién temporal de recursos para abarcar

el proyecto.

s Capitulo 3 Astronomia e Astro-informatica : Introducciéon a la Astro-informatica.
Explica los diferentes instrumentos que se utilizan para analizar el cosmos asi como conceptos
basicos y desafios de la disciplina.También incluye las herramientas utilizadas referentes a

este &mbito en el trabajo.

» Capitulo 4 Redes Neuronales y Deep Learning : Introduccion a las redes neuronales
y el Deep Learning, explica el funcionamiento de sus algoritmos,diferentes tipos de redes
neuronales y los elementos que las componen. También incluye las herramientas utilizadas

referentes a este ambito en el trabajo.

= Capitulo 5 Clasificacion morfolégica de galaxias en el espacio profundo Incluye
la experimentacién realizada para la clasificacion morfolégica de galaxias, el diseno de la

investigacion, cada uno de los elementos principales de cada experimento y sus resultados

= Capitulo 6 Identificacion del contorno de galaxias en el espacio profundo Incluye
la experimentacion realizada para la identificacion del contorno de galaxias, el diseno de la

investigacion, cada uno de los elementos principales de cada experimento y sus resultados

= Capitulo 7 Conclusiones Se presentan las conclusiones a las que se ha llegado al realizar

el trabajo fin de grado y posibles lineas de investigaciéon futura.




2. Planificacion

En este capitulo se expone el plan de proyecto. En primer lugar, se hablara de la metodologia
seguida para el desarrollo del proyecto. Seguidamente, se expondran las restricciones y la gestion

de los riesgos. A continuacién, se definira la planificacion inicial del proyecto

2.1. Metodologia

La metodologia utilizada en el proyecto es el Proceso Unificado con ciertas adaptaciones debido

a la naturaleza del proyecto, el cual esta mas enfocado a la investigacion.

2.1.1. Proceso Unificado

El Proceso Unificado (Unified Proccess o UP) es una de las metodologias de desarrollo
de software més extendidas.Se define como un marco de trabajo genérico que puede especializarse
para una gran variedad de sistemas software,areas de aplicacion,tipos de organizaciones y diferentes

niveles de aptitud y tamanos de proyectos. Se distingue por seguir una serie de ’buenas practicas’:
= [terativo e incremental, enfocado en minimizar los riesgos.
= Centrado en la arquitectura.
= Comprobar continuamente la calidad del software.
= Controlar cambios en el software.

El ciclo de vida de un proyecto segin UP esta compuesto por dos dimensiones. Verticalmente
se representan las principales disciplinas del desarrollo, mientras que las fases del proyecto con

respecto del tiempo estan en horizontal, las cuales son:

= Inicio: se establece el contexto de negocio, los principales requisitos, la planificaciéon y una

primera evaluacién de los riesgos.

= Elaboracion: se desarrolla la mayor parte del andlisis y se construye una arquitectura del

sistema que pueda ser validada para minimizar los riesgos.

= Construccion: la fase mas larga y con mayor niimero de iteraciones en la que se construye

el sistema.



PLANIFICACION

= Transicién: se dispone el producto desarrollado al usuario y se valida el alcance del proyecto.
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Implementac.
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Figura 2.1.: Ciclo de vida del desarrollo de software UP

Fuente: https://www.researchgate.net/figure/Flujos-de-trabajo-del-proceso-unificado_figl 279751761

2.2. Riesgos
R1 Falta de disponibilidad del alumno
Descripcion Incapacidad de continuar con el proyecto debido a una enfermedad o
por trabajo
Probabilidad Baja
Impacto Alto
Plan de accién Realizar nuevamente la planificacion
Plan de contingencia | Realizar un seguimiento de la disponibilidad del alumno

Tabla 2.1.: Descripcién del riesgo R1




2.2. RIESGOS

R2 Falta de disponibilidad de los recursos software

Descripcion Incapacidad de poder continuar con el desarrollo por falta de
disponibilidad de las herramientas o tecnologias utilizadas

Probabilidad Baja

Impacto Alto

Plan de accion

Plan de contingencia

Encontrar el problema de la falta de disponibilidad y solucionarlo
o utilizar otro software

Disponer de las tecnologias actualizadas y configuradas

Tabla 2.2.: Descripcién del riesgo R2

R3 Falta de disponibilidad de los recursos hardware

Descripcion Incapacidad de poder continuar con el desarrollo por falta de
disponibilidad del equipo

Categoria Riesgo de proyecto

Probabilidad Baja

Impacto Alto

Plan de accion

Plan de contingencia

Continuar con el desarrollo en otro equipo
Disponer de otro equipo preparado para poder continuar con el

proyecto

Tabla 2.3.: Descripcién del riesgo R3

R4 Perdida del trabajo realizado

Descripcion Debido a distintas circunstancias como el fallo en el hardware o
software es posible que se pierdan los datos

Probabilidad Baja

Impacto Alto

Plan de accion

Plan de contingencia

Crear copias de seguridad

Disponer de un lugar seguro donde almacenar las copias

Tabla 2.4.: Descripcién del riesgo R4




PLANIFICACION

2.3.

Planificacion inicial

El proyecto se ha dividido en 7 iteraciones y se dedicaran unas 430 horas en total. El parén

entre el 20 de Diciembre y el 8 de enero se debe a las festividades navidenas.

Iteracion | Fase Fecha inicio | Fecha fin | Horas
1 Inicio 18/10/2021 | 01/11/2021 50
2 Elaboracién | 02/11/2021 | 16/11/2021 | 40
3 Elaboracién | 17/11/2020 | 05/12/2021 | 60
4 Construccién | 06/12/2020 | 20/12/2021 50
5 Construccién | 08/01/2022 | 10/02/2022 | 100
6 Construccién | 11/02/2022 | 17/03/2022 | 100
7 Transicién 18/03/2022 | 05/04/2022 | 50
Total 18/10/2021 | 28/03/2022 | 430

Tabla 2.5.: Planificacién inicial

La lista de tareas de cada iteracion es la siguiente:

s Jteracion 1:

e Establecer la metodologia de trabajo.

e Gestion de riesgos.

e Planificacion inicial.

s Iteracion 2:

e Investigacién sobre contexto astro-informéatico

e Aprendizaje sobre tratamiento de datos astronomicos

e Obtencién de datos para la investigacion

» Iteracion 3:

e Estudio de redes neuronales y Deep Learning

e Aprendizaje sobre herramientas software

e Desarrollar el diseno de la experimentacién.

s Iteracion 4:

e Instalacién y preparacion de las herramientas software necesarias

e Tratamiento del conjunto de datos a utilizar
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= Iteraciéon 5:

e Experimentacién con clasificacion morfologica de galaxias.
= Iteracién 6:

e Experimentacién con obtencion de contorno de galaxias mediante regresion
= Iteracién 7:

e Obtencion de conclusiones.

e FEscritura de la memoria.







3. Astronomia e Astro-informatica

3.1. Astronomia

3.1.1. Introduccion

La astronomia se define como el estudio de los objetos que se encuentran mas alla de nuestro
planeta Tierra y los procesos por los cuales estos objetos interactiian entre si. También es el intento
de la humanidad para organizar lo que aprendemos en una historia clara del universo, desde el

instante de su nacimiento en el Big Bang hasta el momento presente.

En astronomia se trabaja con distancias a una escala inimaginable, lo que hace necesario tomar
ciertas medidas para facilitar la comprensién y el estudio. Se utilizan dos enfoques que hacen que
lidiar con ntimeros tan grandes sea un poco mas facil. Primero, se usa un sistema para escribir
numeros grandes y pequenos llamado notacion cientifica. En notacién cientifica, si se desea escribir
un niimero como 500.000.000, lo expresas como 510%. El nimero pequeiio elevado después del 10,
llamado exponente, realiza un seguimiento del niimero de lugares que tuvimos que mover el punto
decimal a la izquierda para convertir 500,000,000 a 5.La segunda forma en la que se trata de
mantener los nimeros simples es usar un conjunto consistente de unidades: el métrico Sistema

Internacional de Unidades.

Una unidad comun que usan los astronomos para describir distancias en el universo es un ano
luz, que es la distancia que la luz viaja durante un ano. El hecho de que la luz siempre viaja a
la misma velocidad, y su velocidad resulta ser la velocidad mas réapida posible en el universo, la

convierten en un buen estdndar para realizar un seguimiento de las distancias.

La luz viaja a un ritmo asombroso de 3105 kilémetros por segundo (km / s), lo que hace un ano
luz 9,4610'2 kilémetros. Seria intuitivo pensar que una unidad tan grande podria llegar de sobra
a la estrella mas cercana, pero las estrellas son mucho mas remotas de lo que nuestra imaginacién
podria hacernos creer. Incluso la estrella més cercana esta a 4,3 anos luz de distancia, mas de 40
billones de kilémetros. Otras estrellas visibles al ojo humano estan a cientos o miles de anos luz

de distancia.
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Figura 3.1.: Nebulosa de la Helice, de las nebulosas mas cercanas situada a 650 anos luz

Fotografia obtenida en 2012 con el telescopio VISTA de 4,1 metros del ESO, en Chile

Hay otra razon por la que la velocidad de la luz es una unidad de distancia tan natural para los
astronomos. Informacién sobre el universo llega a nosotros casi exclusivamente a través de varias
formas de luz, y toda esa luz viaja en el velocidad de la luz, es decir, 1 ano luz cada ano. Esto

establece un limite en la rapidez con la que podemos aprender acerca de los eventos en el universo.

Si una estrella esta a 100 anos luz de distancia, la luz que vemos esta noche salié de esa estrella
hace 100 anos y es solo esta llegando ahora a nuestro planeta. Lo més pronto que podemos saber
sobre cualquier cambio en esa estrella es 100 anos después de que suceda. Para una estrella a 500

anos luz de distancia, la luz que detectamos esta noche se fue hace 500 anos.

3.1.2. La luz como onda

Gran mayoria de la informacion que los astrénomos utilizan para estudiar el cosmos nos llega
en forma de luz. Codificado en la luz y otros tipos de radiacién que nos llegan de los objetos en el

universo hay una amplia gama de informacién sobre cémo son esos objetos y como funcionan.

La luz visible y otras radiaciones que recibimos de las estrellas y planetas se generan mediante
procesos a nivel atéomico, por cambios en la forma en que las partes de un atomo interactian y

se mueven. Un atomo tipico consta de varios tipos de particulas, algunas de las cuales no solo
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tienen masa sino una propiedad adicional llamada carga eléctrica. En el nicleo de cada atomo
hay protones, que estan cargados positivamente; fuera del nticleo estan los electrones, que tienen

carga negativa.

La teoria de Maxwell se ocupa de estas cargas eléctricas y sus efectos, especialmente cuando
se mueven. En la cercania de una carga electronica, otra carga siente una fuerza de atracciéon o
repulsion, las cargas opuestas se atraen y las cargas iguales se repelen. Cuando las cargas no estan
en movimiento, solo observamos esta atraccion o repulsion eléctrica. Sin embargo, si las cargas

estdn en movimiento , entonces se mide otra fuerza llamada magnetismo.

Los experimentos con cargas eléctricas demostraron que el magnetismo era el resultado de
particulas cargadas en movimiento. A veces, el movimiento es claro, como en las bobinas de
alambre pesado que hacen un electro iman. Otras veces, es mas sutil, como en el tipo de iméan
que compras en una ferreteria, en el que muchos de los electrones dentro de los atomos giran
aproximadamente en la misma direccién; es la alineacién de los movimientos de las cargas lo que

hace que el material se vuelva magnético.

Maxwell analizé lo que sucederia si las cargas eléctricas estuvieran oscilando (moviéndose cons-
tantemente hacia adelante y hacia atrés) y descubrié que el patrén resultante de campos eléctricos
y magnéticos se esparciria y viajaria rapidamente a través de el espacio. Algo similar sucede cuan-
do una gota de lluvia golpea la superficie del agua o una rana salta a un estanque,la perturbacion

se mueve hacia afuera y crea un patron que llamamos onda.

Maxwell pudo calcular la velocidad a la que una perturbaciéon electromagnética se mueve a
través del espacio. Descubrié que es igual a la velocidad de la luz, que habia sido medida ex-
perimentalmente. Sobre esa base, especulé que la luz formaba parte de una familia de posibles
perturbaciones electromagnéticas llamadas radiaciones electromagnéticas, una conclusién que se

confirmé nuevamente en experimentos de laboratorio.

Los campos eléctricos y magnéticos cambiantes en la luz son similares a las ondas que se pueden
establecer en una piscina tranquila de agua. En ambos casos, la perturbaciéon viaja rdpidamente
hacia afuera desde el punto de origen y puede usar su energia para perturbar objetos mas lejanos.
Las ondas generadas por particulas cargadas difieren de las ondas formadas en el agua en que no
necesitan de un medio fisico como por ejemplo el agua o el aire para transportarse y que siempre
se mueven a la misma velocidad, la velocidad de la luz.No importa a partir de que o donde las
ondas electromagnéticas se generan y no importa qué otras propiedades tengan, cuando estan

moviéndose (y no interactuando con la materia), se mueven a la velocidad de la luz.
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Figura 3.2.: Caracteristicas de una onda electromagnetica

Fuente: https://sites.google.com/site/elgrandiosorincondelafisica/onda

Las ondas son un fenémeno repetitivo, el patrén de perturbacion se repite de forma ciclica. Por
tanto, cualquier movimiento ondulatorio puede caracterizarse por una serie de crestas y valles.
Pasar de una cresta a la siguiente cresta completa un ciclo. La longitud horizontal cubierta por un
ciclo se llama longitud de onda. Para la luz visible, nuestros ojos perciben diferentes longitudes
de onda como diferentes colores, el rojo por ejemplo es la longitud de onda visible mas larga, y el
violeta la mas corta.También podemos caracterizar diferentes ondas por su frecuencia, el nimero

de ciclos de onda que pasan por segundo.

3.1.3. La luz como particula

El modelo de onda electromagnética de la luz formulado por Maxwell fue uno de los grandes
triunfos de ciencia del siglo XIX.Sin embargo, a principios del siglo XX, experimentos mas sofisti-
cados habian revelado que la luz se comporta de ciertas formas que no pueden ser explicadas por
el modelo de onda. A reganadientes, los fisicos tuvieron que aceptar que a veces la luz se comporta
mas como una particula que como una onda. Esta particula se conoce actualmente con el nombre

de foton.

El hecho de que la luz se comporte como una onda en ciertos experimentos y como una particula
en otros fue un hecho muy sorprendente. Después de todo, nuestro sentido comun dice que las
ondas y las particulas son conceptos opuestos. Una onda es una perturbacion repetida que, por su
propia naturaleza, no esta en un solo lugar, sino que se extiende. Una particula, por otro lado, es
algo que puede estar en un solo lugar en un momento dado. Por extrano que parezca innumerables
experimentos ahora confirman que la radiacién electromagnética a veces puede comportarse como
una onda y otras veces como una particula. La confusién que provocaba esta dualidad de luz
onda-particula finalmente se resolvié con la introduccién de una teoria més complicada de ondas

y particulas, ahora llamada mecéanica cuantica que no trataremos en este trabajo por su gran
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extension y complejidad.

3.1.4. El espectro electromagnético

Hemos visto como la luz es un tipo de radiacion electromagnetica, estas radiaciones pueden
tener longitudes de onda y frecuencias muy diferentes entre si y los objetos del universo envian
una enorme gama de radiacion electromagnética. Los cientificos llaman a este rango el espectro

electromagnético, que se ha dividido en varias categorias:

1. Rayos Gamma: Radiacion electromagnética con las longitudes de onda mas cortas, no més
de 0,01 nanémetros.Debido a que los rayos gamma transportan mucha energia, pueden ser
peligrosos para tejidos vivos. La radiaciéon gamma se genera en las profundidades del interior
de las estrellas, asi como por algunas de las mas fenémenos violentos en el universo, como
la muerte de estrellas y la fusion de cadaveres estelares. Los rayos gamma que llegan a la

Tierra son absorbidos por nuestra atmédsfera antes de que lleguen a la superficie.

2. Rayos X: Radiacion electromagnética con longitudes de onda entre 0,01 nanémetros y 20
nanometros. Al ser mas enérgicos que la luz visible, los rayos X pueden penetrar los tejidos
blandos pero no los huesos, por lo que nos permiten hacer imagenes de las sombras de los
huesos dentro de nosotros.Los rayos x son detenidos por la gran cantidad de atomos en la

atmésfera de la Tierra con los que interactian.

3. Rayos Ultravioleta: Radiacién electromagnética con longitudes de onda entre 20 nanéme-
tros y 400 nanémetros.La radiacion ultravioleta esta bloqueada principalmente por la capa
de ozono de la atmosfera de la Tierra, pero una pequena fraccion de los rayos ultravioleta de
nuestro Sol penetran y provocan quemaduras solares o, en casos extremos de sobreexposicion,

cancer de piel en los seres humanos.

4. Luz visible: Radiacion electromagnética con longitudes de onda entre aproximadamente
400 y 700 nanémetros. Estas son las ondas que la vision humana puede percibir, esta es
también la banda del espectro electromagnético que llega mas facilmente a la superficie de

la Tierra.

5. Rayos Infrarrojos: Radiacién electromagnética con longitudes de onda entre aproximada-
mente 700 y 10® nanémetros. Una ldmpara de calor irradia principalmente radiacién infra-
rroja, y las terminaciones nerviosas de nuestra piel son sensibles a esta banda del espectro
electromagnético. Las ondas infrarrojas son absorbidas por moléculas de agua y diéxido de

carbono, que estdn mas concentrados en la parte baja de la atmésfera de la Tierra.

6. Rayos de Microondas: Radiacién electromagnética con longitudes de onda entre aproxi-

madamente 10° y 10° nanémetros.
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7. Radio: Radiacién electromagnética con longitudes de onda superiores a 10° nanémetros.Hay
muchos tipos de radiaciones incluidas en esta categoria. Entre las mas conocidas se encuen-
tran las ondas de radar, que son utilizadas por los oficiales de trafico para determinar la
velocidad de los vehiculos, y ondas de radio AM, que fueron las primeras a ser desarrollado
para radiodifusion. Las longitudes de onda de estas diferentes categorias van desde mas de
un metro hasta cientos de metros, y otras radiaciones de radio pueden tener longitudes de

onda de varios kilémetros.
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Figura 3.3.: Espectro Electromagnetico

Algunos objetos astronémicos emiten principalmente radiacion infrarroja, otros principalmente
luz visible y otros en su mayoria radiacién ultravioleta. ;Qué determina el tipo de radiacién
electromagnética emitida por el Sol, las estrellas y otros objetos astronémicos densos? La respuesta

a menudo resulta ser su temperatura.

A nivel microscépico, todo en la naturaleza estd en movimiento. Un sélido estd compuesto por
moléculas y atomos en vibracién continua, se mueven hacia adelante y hacia atrds en un lugar,

pero su movimiento es demasiado pequeno para que nuestros ojos lo puedan percibir.

Un gas consta de atomos y / o moléculas que vuelan libremente a alta velocidad, continuamente
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chocando entre si y bombardeando la materia circundante. Cuanto mas caliente esté el solido o el
gas, mas rapido el movimiento de sus moléculas o d&tomos. La temperatura de algo es, por tanto,

una medida de la energia de movimiento media de las particulas que lo componen.

Este movimiento a nivel microscépico es responsable de gran parte de la radiacion electro-
magnética en la Tierra y en el universo. A medida que los dtomos y las moléculas se mueven y
chocan, o vibran en su lugar, sus electrones emiten radiacién electromagnética. Las caracteristicas

de esta radiacion estan determinadas por la temperatura de aquellos atomos y moléculas.

En un material caliente las particulas individuales vibran en su lugar o se mueven rapidamente
por lo que las ondas emitidas son, en promedio, mas enérgicas. En material muy frio, las particulas
tienen movimientos atémicos y moleculares de baja energia y, por lo tanto, generar ondas de menor

energia.

3.1.5. Instrumentos Astrondmicos

Hay tres componentes bésicos de un sistema moderno para medir la radiacién de fuentes as-
tronémicas. Primero, esta el telescopio, que funciona como un especie de recipiente para recolectar
luz visible o radiacion en otros longitudes de onda. Asi como puedes atrapar mas lluvia con un
cubo de basura que con una taza, cuanto mayor es el tamano del telescopio mayor es la cantidad

de luz que puede captar.

En segundo lugar, hay un instrumento adjunto al telescopio que clasifica la radiaciéon entran-
te por longitud de onda. A veces, la clasificacién es bastante burda. Por ejemplo, simplemente
podriamos querer separar la luz azul de la luz roja para poder determinar la temperatura de un
estrella.Pero en otras ocasiones, queremos ver lineas espectrales individuales para determinar de

qué esta hecho un objeto, o para medir su velocidad.

En tercer lugar, necesitamos algtin tipo de detector,un dispositivo que detecta la radiacion en

las regiones de longitud de onda que hemos elegido y registra permanentemente las observaciones.

3.1.5.1. Telescopios

La historia del desarrollo de los telescopios astronémicos trata sobre céomo se han aplicado
nuevas tecnologias. para mejorar la eficiencia de estos tres componentes basicos: los telescopios, el
dispositivo de clasificacion de longitud de onda y los detectores.

Las funciones mas importantes de un telescopio son recolectar la luz tenue de una fuente
astrondmica y enfocar toda la luz en un punto o una imagen. La mayoria de los objetos de interés
para los astronomos son extremadamente débiles, por lo que cuanta més luz podamos recolectar,

mejor podremos estudiar tales objetos.
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Los telescopios que recolectan radiacion visible usan una lente o espejo para recolectar la luz.
Otros tipos de telescopios pueden utilizamos dispositivos colectores que se ven muy diferentes
de las lentes y espejos con los que estamos familiarizados, pero que cumplen la misma funcion.
En todos los tipos de telescopios, la capacidad de captacion de luz estd determinada por el area
del dispositivo que actia como el recipiente de recoleccion de luz. Dado que la mayoria de los
telescopios tienen espejos o lentes, podemos comparar su poder de captacién de luz comparando

el diametro de la abertura a través de la cual la luz viaja o se refleja.
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Figura 3.4.: Componentes de un telescopio

https://www.bresser.de/c/es/support /teleskop-fibel /telescopios/

Después de que el telescopio forme una imagen, necesitamos alguna forma de detectarla y
registrarla para poder medir, reproducir y analizar la imagen de varias formas. Antes del siglo
XIX, los astronomos simplemente veian imagenes con sus o0jos y escribian descripciones de lo que

vieron. Esto fue muy ineficiente y no condujo a un registro a largo plazo muy confiable.

En el siglo XIX se generaliz6 el uso de la fotografia. En aquellos dias, las fotografias eran un
registro quimico de una imagen en una placa de vidrio especialmente tratada. Hoy en dia, la
imagen se detecta generalmente con sensores similares a los de las camaras digitales, grabados
electronicamente y almacenados en computadoras. Este registro permanente se puede utilizar
para estudios detallados y cuantitativos. Los astronomos profesionales rara vez miran a través del

grandes telescopios que utilizan para sus investigaciones.

Ademas de recoger la mayor cantidad de luz posible, los astrénomos también quieren tener las
imagenes mas nitidas posibles. La resolucion se refiere a la precisién de los detalles presentes en
una imagen: es decir, las caracteristicas mas pequenas que se pueden distinguido. Los astrénomos

siempre estan ansiosos por distinguir mas detalles en las imagenes que estudian.

Un factor que determina qué tan buena sera la resolucién es el tamano del telescopio. Aberturas
mas grandes producen iméagenes mas nitidas. Sin embargo, hasta hace muy poco tiempo, los
telescopios de luz visible e infrarrojos en la superficie de la Tierra no podian producir imagenes

tan nitidas como deberian.
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El problema es la atmdsfera de nuestro planeta, que es turbulenta. Contiene muchas gotas o
cumulos de gas a pequena escala que varian en tamano desde unos centimetros a varios metros.
Cada cumulo tiene una temperatura ligeramente diferente a la de su vecino, y cada cumulo actia
como una lente, refractando el camino de la luz por una pequena cantidad. Esta flexion cambia

ligeramente la posicién donde cada rayo de luz finalmente llega al detector en un telescopio.

Los cumulos de aire estdn en movimiento, siendo constantemente impulsados a través de la
trayectoria de la luz del telescopio por vientos, a menudo en diferentes direcciones a diferentes

altitudes. Como resultado, el camino seguido por la luz es constantemente cambiando.

3.1.5.2. Detectores

Después de que un telescopio recolecta radiacion de una fuente astronémica, la radiacion debe
detectarse y medirse.Antes de que la luz llegue al detector los astronomos normalmente utilizan
algin tipo de instrumento para clasificar la luz segtin la longitud de onda. El instrumento puede
ser algo tan simple como filtros de colores, que transmiten luz dentro de un rango especifico
de longitudes de onda. Un plastico rojo transparente es un ejemplo cotidiano de un filtro que
transmite solo la luz roja y bloquea los otros colores. Después de que la luz pase a través de un
filtro, forma una imagen que los astrénomos pueden utilizar para medir el brillo y el color de los

objetos.

A lo largo de la mayor parte del siglo XX, la pelicula fotografica o las placas de vidrio sirvieron
como el principal detector astronémico , ya sea para fotografiar espectros o imagenes directas de

objetos celestes.

Los astrénomos hoy en dia tienen detectores electrénicos mucho mas eficientes para registrar
imdgenes astrondémicas méas a menudo. Estos son dispositivos de carga acoplada (CCD), que son

similares a los detectores utilizados en videocamaras o en camaras digitales.

En un CCD, los fotones de radiacién que golpean cualquier parte del detector generan una
corriente de particulas cargadas (electrones) que se almacenan y cuentan al final de la exposicién.
Cada lugar donde se cuenta la radiacién se llama pixel (elemento de imagen), y los detectores

modernos pueden contar los fotones en millones de pixeles (megapixeles o MP).

Debido a que los CCD normalmente registran entre el 60 y el 70% de todos los fotones que
los golpean, y los mejores CCD de silicio e infrarojos superan el 90 % de sensibilidad, podemos
detectar objetos mucho mas débiles. Entre estos hay muchas lunas alrededor de los planetas

exteriores, planetas enanos helados més alld de Plutéon y galaxias enanas.

Los CCD también proporcionan mediciones méas precisas del brillo de los objetos astronémicos
que la fotografia, y su salida es digital: en forma de nimeros que pueden ir directamente a una

computadora para su analisis.
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Figura 3.5.: Funcionamiento de un detector CCD

https://cecas.clemson.edu/cvel /auto/sensors/optical-image.html

3.1.5.3. Desafios en la obtencion de imagenes

Una vez obtenidas las imédgenes los astréonomos se enfrentan a una serie de problemas, entre

ellos estan el corrimiento al rojo (redshift) y la funcién de dispersién de punto (PSF).

El desplazamiento al rojo es un fenémeno que afecta a las ondas electromagnéticas prove-
nientes de un objeto emisor y que consiste en un enrojecimiento de la luz,es decir, las radiaciones
emitidas experimentan un corrimiento hacia la parte menos energética (més roja) del espectro.

Este cambio se puede deber a tres procesos fisicos diferentes:

1. El emisor y el receptor se alejen entre si (efecto Doppler)

2. El emisor se encuentre sometido a un campo gravitatorio més intenso que el receptor (des-

plazamiento al rojo gravitatorio).

3. La expansion del universo (desplazamiento al rojo cosmolégico).

Cuando el receptor experimenta un campo gravitatorio mas intenso o cuando el universo se
contrae, entonces se produce el efecto contrario, el desplazamiento al azul. El desplazamiento al
rojo se representa con la letra z. La variable z adopta valores positivos cuando se trata de un

desplazamiento al rojo y negativos si se trata de un desplazamiento al azul.

Los astréonomos utilizan esta informacién para determinar la distancia a la que se encuentran

los objetos estelares observados en las imagenes.
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https://www.greelane.com/es/ciencia-tecnolog %c3 %ada-matem %c3 %alticas/ciencia/what-is-redshift-
3072290/

Cualquier sistema formador de imagenes introduce anomalias en el registro de la senal proce-
dente del espacio objeto. La consecuencia mas evidente es la difuminacién de los contornos que
definen las formas.

Cuando la fragmentacién territorial ronda unas dimensiones del mismo orden de magnitud que
la resolu- cién espacial del sensor utilizado, esto se traduce en una imagen confusa, en la cual los
rasgos definitorios de los elementos a lo sumo se adivinan.

La funcién de suavizado caracteristica del conjunto integrado por el propio sistema formador
de imdgenes y la atmdsfera dispersante es la Funcién de Dispersion Puntual PSF (Point
Spread Function).

En un sistema discreto como el de las imagenes digitales, la PSF es la imagen bidimensional
de un punto del espacio objeto, que no es solamente el propio punto registrado en una celda sino
un conjunto de valores asociados a las celdas vecinas.En las operaciones de restauracion digital

mediante deconvolucion es esencial conocer la PSF que ha afectado la adquisicién de la imagen.
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hhttps://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S1350449516300160

3.1.5.4. Telescopio Espacial Hubble

En abril de 1990, se dio un gran salto en la astronomia con el lanzamiento del Telescopio
Espacial Hubble (HST). Con una apertura de 2,4 metros, este es el telescopio més grande lanzado
al espacio hasta ahora.Fue nombrado por Edwin Hubble, el astrénomo que descubrié la expansion

del universo en la década de 1920.

Figura 3.8.: Telescopio espacial Hubble en orbita

https://magnet.xataka.com/un-mundo-fascinante /25-imagenes-para-celebrar-los-25-anos-del-telescopio-

espacial-hubble
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El HST es operado conjuntamente por el Goddard Space Flight Center de la NASA y el Space
Telescope Science Institute en Baltimore. Fue el primer observatorio en orbita disenado para ser
atendido por astronautas y, a lo largo de los anos desde su lanzamiento, se han realizado varias

visitas para mejorar o reponer sus instrumentos iniciales y reparar algunos de los sistemas.

Con el Hubble, los astronomos han obtenido algunas de las imagenes més detalladas de objetos
astronomicos tanto de el sistema solar como de galaxias mucho mas distantes. Entre sus muchos
grandes logros se encuentra el Hubble Ultra- Deep Field, una imagen de una pequena region
del cielo observada durante casi 100 horas. Contiene vistas de aproximadamente 10.000 galaxias,
algunas de las cuales se formaron cuando el universo tenia solo un pequeno porcentaje de su edad

actual.

Figura 3.9.: Hubble Ultra Deep Field 2014

https://hubblesite.org/contents/media/images/2014/27/3380-Image.html
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3.2. Astro-informatica

La astroinformatica se centra principalmente en el desarrollo de herramientas, métodos, y apli-
caciones de ciencia computacional, ciencia de datos, y estadistica para la bisqueda y educacion

en astronomia orientada en datos.

Aunque el foco primario de la astro-informatica reside en la gran colecciéon digital mundialmen-
te distribuida de bases de datos astronomicas, archivos de imagen, y herramientas de busqueda,
el campo reconoce también la importancia de los conjuntos de datos histéricos —utilizando tec-

nologias modernas para preservar y analizar observaciones astronémicas historicas.

Hay muchas areas de investigaciéon involucradas con la astro-informéatica, como la mineria de
datos, el aprendizaje automatico, la estadistica, la visualizacién, la administracién de datos cientifi-

cos. La mineria de datos y el aprendizaje automatico juegan roles especialmente significativos.

il Data Analytics
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[ Machine Learning
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Numerical Methods |
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.. etc.

Figura 3.10.: Componentes de la Astro-informatica

http://astroinformatics.info/astroinfo

La cantidad de datos recogidos de estudios del cielo astronémico ha crecido de gigabytes a
terabytes durante la década pasada y esta pronosticado que crezca en la década proxima a cente-
nares de petabytes. Este masivo incremento en la cantidad de datos nuevos tanto habilita como

dificulta la realizacion eficaz de la investigacién astrondomica.

La utilizacion y estandarizacion de dichos datos, ha generado nuevos desafios y préacticas en la
astronomia junto con el advenimiento de Observatorios Virtuales agrupados en iniciativas como

la Alianza del Observatorio Internacional (IVOA) para hacer frente a este nuevo escenario global.

Ello implica en la préactica, la necesidad por parte de los astrénomos de tener habilidades
en la construcciéon de algoritmos para procesar un gran volumen de informacién, poder visuali-
zar y analizar los datos en tiempo real, adoptar estrategias de andlisis provenientes de diversas
areas del saber, combinar efectivamente la informacién proveniente de distintos observatorios as-

tronémicos y poder almacenarlos eventualmente, entre otros.Esta infraestructura incluye bases de
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datos, observatorios virtuales, computacién de alto rendimiento (clusters y maquinas petaescala),
computacién distribuida (Grid, la nube, redes peer to peer), herramientas inteligentes de busqueda

y descubrimiento, e innovadores entornos de visualizacién

3.3. Herramientas para tratamiento de datos astronémicos

3.3.1. Sextractor

SExtractor (Source-Extractor) es un programa que construye un catalogo de objetos a partir
de una imagen astronémica. Estd particularmente orientado a la reduccion de datos de estudios
de galaxias a gran escala, pero también funciona bien en campos de estrellas moderadamente

poblados. Alguna de sus principales caracteristicas son:

1. Soporte para FITS de multiples extensiones.

2. Velocidad: normalmente 1 Mpx / s con un procesador de 2 GHz.

R

Capacidad para trabajar con imdgenes muy grandes (hasta 65k x 65k pixeles en maquinas

de 32 bits, 0 2G x 2G pixeles en maquinas de 64 bits), gracias al acceso a imédgenes en bufer.
Desmezclamiento robusto de objetos extendidos superpuestos.

Filtrado de imagenes en tiempo real para mejorar la detectabilidad.

Fotometria de pixel a pixel en modo de imagen dual.

Manejo de mapas de peso y mapas de banderas.

e B A

Modo especial para escaneos fotograficos.

El anélisis completo de una imagen esta completamente automatizado realizandose dos pasadas
a través de los datos. Durante la primera pasada, se construye un modelo del fondo del cielo y
se calculan varias estadisticas globales. Durante la segunda pasada, los pixeles de la imagen se
restan, filtran y segmentan sobre la marcha. Luego, las detecciones se desmembran, se podan y
entran en la fase de medicion. Finalmente, las cantidades medidas se escriben en el catalogo de

salida, después de la comparacion cruzada con una lista de entrada opcional.
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Figura 3.11.: Proceso completo de extraccion con Sextractor

Fuente: https://sextractor.readthedocs.io/en/latest /Processing.html

3.3.2. Aladin Desktop

Aladin Desktop permite al usuario visualizar y manipular imagenes astronémicas digitaliza-
das,superponer entradas de catdlogos o bases de datos astronémicos y acceder de forma interac-
tiva a datos e informacién relacionados de la base de datos de Simbad, el servicio VizieR y otros

archivos de todos los objetos astrondmicos conocidos en el campo.
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Figura 3.12.: Logotipo Aladin Desktop

http://www.esep.pro/sites/esep/IMG/pdf/12_aladin-meudon.pdf

Creado en 1999 por CDS, Aladin Desktop se ha convertido en una herramienta de VO am-
pliamente utilizada capaz de abordar desafios como localizar datos de interés, acceder y explorar

conjuntos de datos distribuidos y visualizar datos de multiples longitudes de onda.

El cumplimiento de los estandares VO existentes o emergentes, la interconexién con otras he-
rramientas de visualizacion o analisis, la capacidad de comparar facilmente datos heterogéneos son
temas clave que permiten que Aladin sea una poderosa herramienta de exploracién e integracion

de datos, asi como un habilitador cientifico.Algunas de sus caracteristicas principales son:

1. Mas de 20 000 recopilaciones de datos (DSS, SDSS, PanSTARRS, Skymapper, Gaia, Simbad,
NED, VizieR, ...)

2. Cualquier sistema de coordenadas (FK4, FK5, ICRS, GAL, SGAL, ECL)

3. Compatible con la mayoria de formatos astronémicos (imdgenes: HiPS, FITS, PDS, mapa
HEALPix, JPEG, PNG; cubos (HiPS, FITS)

4. Uso de tablas: HiPS, FITS, VOTable, S-extractor, IPAC TBL, ASCII

5. Potentes cajas de herramientas (imagenes: mapa de color, contornos, recorte, recodificacién,
composicion de color, calculo de pixeles, remuestreo, calibracién astrométrica, mosaico, me-

diciones fotométricas, etc.)







4. Redes neuronales y Deep Learning

4.1. Introduccion

Hemos visto como en astronomia se estan recopilando cada vez mayor cantidad de datos y la
gestion y clasificacion de los mismos esta suponiendo todo un desafié. Este problema esta obligando

a los astronomos a incorporar conocimientos de diferentes ramas del saber.

Ya que la mayoria de los datos obtenidos en astronomia se corresponden a imégenes un enfoque
con tecnicas de aprendizaje profundo con redes neuronales convolucionales para la clasificacion e

identificacién de imagenes podria ser muy beneficioso.

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos matematicos inspirados en el comportamiento
biolégico de las neuronas y en la estructura del cerebro, y son utilizados para resolver una amplia
variedad de problemas. Debido a su flexibidad, una misma red neuronal es capaz de realizar
diversas tareas.Al igual que sucede en la estructura de un sistema neuronal biolégico, los elementos

esenciales de proceso de un sistema neuronal artificial son las neuronas.

Una neurona artificial es un dispositivo simple de calculo que genera una tinica respuesta o
salida a partir de un conjunto de datos de entrada.las neuronas se agrupan dentro de la red
formando niveles o capas. Dependiendo de su situacién dentro de la red, se distinguen tres tipos

de capas:

— La capa de entrada, que recibe directamente la informacién procedente del exterior,incorporando-

la a la red.
— Las capas ocultas, internas a la red y encargadas del procesamiento de los datos de entrada.

— La capa de salida, que transfiere informacién de la red hacia el exterior.

27
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Figura 4.1.: Estructura bésica de una red neuronal

Fuente: https://analisisyprogramacionoop.blogspot.com/2020/05 /introduccion-redes-neuronales.html

En las redes neuronales existen diferentes topologias elegibles en funcién de las necesidades del
disenador. Por lo general las operaciones que se llevan a cabo durante el entrenamiento son una

mezcla de calculos lineales y no lineales.

El resultado calculado en cada neurona se lleva a cabo mediante una operacién lineal por cada
una de las neuronas de la capa anterior que contribuyen a esta y una posterior operacién, por lo

general no-lineal, aplicada al resultado llamada funciéon de activacién.

Se pueden entender las operaciones realizadas en cada una de las capas ocultas de la siguiente

manera:

hy = F(w" % X +b") (4.1)

Donde w™ refiere a la matriz de pesos,b™ al vector de sesgo y X a la entrada de la neurona en

particular que puede ser la entrada original o las salidas de otras neuronas de capas anteriores.

4.2. Funciones de activacion

Las funciones de activacion son elementos, por lo general no-lineales, que se operan al final de

cada proceso en cada neurona, para definir de manera adecuada la salida de la misma. Existen
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una gran variedad y se eligen en funcién de las necesidades del disenador.Algunas de las funciones

mas utilizadas son:

— Sigmoide: funcién delimitante no-lineal, devuelve un valor entre 0 y 1 y se utiliza princi-

palmente en problemas de clasificacién binarios.

1

) = T e

(4.2)

— Softmax: funciéon no-lineal similar en funcionamiento a la sigmoide, se utiliza principal-
mente en problemas de clasificacién de mas de una clase ya que devuelve la probabilidad de

pertenencia a cada clase.

G(z;) = Lole) (4.3)
2. exp(w:)

— ReLU (Rectifier Liner Unit): funcién delimitante no-lineal, consiste en escoger el maximo
valor por muestra de entre el vector entrante y 0. Tipicamente se utiliza en problemas con
topologias profundas ya que evita que los pesos de una capa se queden estancados durante
el entrenamiento.

G(z;) = méx(0, z;) (4.4)

4.3. Funcion de coste

La funcién de coste es la ultima operacién que se lleva a cabo en la red neuronal antes de

realizar el backpropagation y pasar a una nueva iteracion.

Esta funcién representa la diferencia que existe entre el resultado que la red consigue, la salida,

y el que se querria que fuera, el objetivo.

Esta funcién define la manera en la que la red neuronal va a aprender y por ello es de vital

importancia elegirla adecuadamente

Algunas de las funciones mas utilizadas son:

— MMSE (Minimum Mean Square Error): funcién muy usada en problemas de regresion,
dado que lo que busca es que la funciéon de salida de la red sea lo mas parecida posible al
objetivo planteado.

= oo X m) — Y () (4.5

n=1

C

donde N es el nimero de dimensiones del vector, Y representa al vector de salida y X denota

al vector objetivo.
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— Cross-entropia: funcion usada principalmente en problemas de clasificacion.Devuelve la

probabilidad de pertenencia a cada una de las clases.(1 y 0 si son solo 2 clases)

C=> (Xp*log(ys) + (1 — Xp) = log(1 — Y3) (4.6)

k=1

donde k es el numero de clases, X el vector objetivo e Y la salida de la red

4.4. Backpropagation

La retropropagacion es un método de calculo del gradiente utilizado para entrenar redes neu-
ronales. Una vez se ha realizado una iteracion, se han obtenido las salidas de la red neuronal y
se calcula una senal de error para cada una de ellas mediante la funcién de coste se comienza la

retropropagacion del error.

Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia todas las
neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida. Sin embargo las neuronas de
la capa oculta solo reciben una fraccion de la senal total del error, basandose aproximadamente

en la contribucion relativa que haya aportado cada neurona a la salida original.

Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido
una senal de error que describa su contribucién relativa al error total. Con esta informacion las

neuronas ajustan sus pesos para minimizar este error.

Gracias a este proceso a medida que se entrena la red sucesivamente en diferentes iteraciones,
las neuronas de las capas intermedias se organizan a si mismas de tal modo que las distintas

neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas del espacio total de entrada.

4.5. Redes neuronales convolucionales

Las CNNs son muy similares a las redes neuronales clésicas. Estan formadas por neuronas que
tienen pesos y sesgos que pueden ajustarse. La diferencia entre las CNNs y las redes neuronales
clasicas es que las primeras suponen explicitamente que la entrada se trata de un conjunto de
datos invariante en cuanto a que no se pueden intercambiar las columnas y/o filas entre si,como
es el caso de las imédgenes o los espectogramas, que al hacer dichos tipos de intercambios dejarian

de ser datos utiles.

Esto permite a las CNNs codificar ciertas propiedades en la arquitectura y hace que el entre-
namiento sea muchisimo mas eficiente y el niimero de parametros a ajustar por la red se reduzca

considerablemente.
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Si quisiéramos tratar una imagen en una red neuronal cldsica con un tamano de imagen de
ejemplo de 200x200 se tendria un total de 40.000 pixeles por cada imagen y cada pixel tendria
que estar conectado a cada neurona de la primera capa. Si disponemos una red con por ejemplo

1000 neuronas en la primera capa, se tendrian que ajustar 40.000.000 de pesos.

Sin embargo, las CNNs trabajan de forma distinta. Existen capas convolucionales, que consisten
en uno o varios filtros que se van deslizando sobre la imagen, realizando operaciones de convolucion.
Cada uno de estos filtros estan compuestos de neuronas. Si por ejemplo, en una primera capa oculta
se tiene una capa convolucional de 7x7x128, esto significa que tiene 128 filtros de 7x7 neuronas,
que se van a ir deslizando por la imagen realizando operaciones de convolucién. En ese ejemplo, la
red tendria que aprender 7x7x128 = 6.272 pesos para la primera capa. Como se ve, la diferencia
con respecto al ejemplo de la red neuronal clasica en cuanto al nimero de pesos a aprender es

muy grande.

4.5.1. Diferentes tipos de Capas en las CNNs

En la arquitectura de una CNNs hay diferentes tipos de capas que se utilizan.

Capa de convolucion:

Estas capas son las encargadas de hacer la operacion maés caracteristica de las CNNs, las
convoluciones. Dada la importancia de esta operacion a continuacién se va a realizar una breve

explicacién del fundamento de esta operacion.

La operacién de convolucién consiste en el sumatorio de las multiplicaciones elemento a elemento
entre dos matrices del mismo tamano. Esta capa recibe como entrada una matriz y se realizan

convoluciones sobre ella mediante un filtro que se ird deslizando por dicha matriz de entrada.

Una vez se le han hecho las convoluciones, se obtiene una nueva matriz, que sera la salida de
esta capa. Esta matriz de salida, luego se introduce a una capa de regulacién y a la salida de
esa capa de regulacién se le suele llamar mapa de caracteristicas. Debido a se le han aplicado
filtros mediante convoluciones a la matriz de entrada, la matriz de salida contiene caracteristicas
de dicha entrada.
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Figura 4.2.: Operacién de convolucién

Fuente :https://www.researchgate.net/figure/Matrix-convolution-filter-algorithm-as-a-graphic-diagram-
12_fig18-304526867

Las CNNs suelen tener varias capas convolucionales seguidas . La primera de ellas tiene como
entrada, en caso de que estemos ante un problema de vision artificial, la imagen a tratar. Tras
la primera capa convolucional, se obtendra un mapa de caracteristicas de bajo nivel.Ese mapa de
caracteristicas ira pasando por varias capas convolucionales mas, de forma que cada vez se va a ir

obteniendo mapas de caracteristicas con caracteristicas de mas alto nivel.

Capa de activacion:

El propésito de esta capa es introducir la no linealidad a un sistema que béasicamente ha estado
computando las operaciones lineales durante las capas convolucionales (sélo se realizan sumas y
multiplicaciones en dichas capas). En el pasado, se utilizaron funciones no lineales como la tangente
hiperbdlica o la sigmoide, pero los investigadores descubrieron que las capas Relu funcionan mucho
mejor porque la red es capaz de entrenar un poco mas rapido, sin haber una diferencia significativa

en la precisién.

La funcién de activacion Relu, también ayuda a aliviar el problema de los gradientes de fuga,
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por el cual las capas inferiores de la red se forman muy lentamente porque el gradiente disminuye

exponencialmente a través de las capas.

La funcién de activacién mas utilizada en la actualidad es la funcién ReLu aun que tambien se

utilizan funciones como como la tangente hiperbdlica o la sigmoide.

0 siz<0
ReLu(z) = (4.7)
r sixz>0

La funciéon ReLu funciona pasandole como entrada una matriz, a la cual esta funcién cambia
los nimeros negativos que tenga por ceros y devuelve dicho resultado como salida . Esta capa
aumenta las propiedades no lineales del modelo sin afectar a los campos receptivos de la capa

convolucional. Generalmente se utiliza tras una capa convolucional.

Capa de agrupacién(pooling):

Las capas de agrupacién, también conocidas como capas de pooling,se suelen utilizar tras una
capa de activacién, pero también es muy comun no aplicar esta capa tras haber utilizado varias

veces seguidas capas de activacion.

En esta categoria, al igual que en la capa de activacion, también hay varias opciones de funcio-
namiento, siendo el Max Pooling la méas popular y utilizada, la cual consiste en la aplicacion de
una mascara de maximos con un stride igual a la longitud de la mascara. También existen otros

métodos de agrupacién, como Average Pooling o Global pooling.

--------------
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Figura 4.3.: Operacién de max pooling

Fuente:https://ai.plainenglish.io/pooling-layer-beginner-to-intermediate-fa0dbdce80eb
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Esta capa tiene la funcién de reducir el tamano del volumen de la matriz de entrada, tratando
de mantener las caracteristicas mas importantes. Esto es importante y necesario para que la du-

racion del entrenamiento se reduzca y se realice en un tiempo razonable

Capa FC:

Esta capa, normalmente, se utiliza al final de la red, tras haber realizado las convoluciones
que el programador ha estimado oportunas. Se trata de un perceptrén multicapa. Sus siglas FC
provienen de la palabra Fully-Connected, que hace referencia a que cada neurona de una capa

tiene una conexion a cada una de las neuronas de la siguiente capa.
Capa softmax:

La capa softmax se suele utilizar en la clasificacién de objetos, al final de la CNN, para deter-
minar la probabilidad de que exista un determinado objeto en la imagen. Asigna probabilidades
decimales a cada clase en un caso de clases multiples.Esas probabilidades decimales deben sumar

en total 1.

Esta capa tendra un nodo por cada clase que se haya determinado para el problema a resolver.
En resumen, la salida de la funcién softmax es equivalente a una distribuciéon de probabilidad

categorica, que te indica la probabilidad de que alguna de las clases esté presente en la imagen.

4.5.2. Redes ResNet

Aunque las redes convolucionales profundas pueden tener un mejor rendimiento en la clasifica-

cién la mayoria de las veces, son més dificiles de entrenar principalmente por dos razones:

— Problema del gradiente de fuga: A veces una neurona muere durante el proceso de

entrenamiento y dependiendo de su funciéon de activacion, es posible que nunca vuelva.

— Optimizacion mas costosa: Cuando el modelo introduce més pardmetros, se vuelve mas
dificil entrenar la red. Esto no es simplemente un problema de sobre-ajuste, ya que a veces,

agregar mas capas conduce a ain mas errores de entrenamiento

Cuando apilamos muiltiples capas en una red neuronal de convolucién, en teoria, el error de
entrenamiento deberia disminuir, pero en la practica o en la realidad, agregar més capas en la
CNN a partir de cierto punto (haciendo que la CNN sea mé&s profunda) hace que el error de

entrenamiento aumente en lugar de disminuir.

Esto no sucede debido al sobre-ajuste . Porque el sobre-ajuste significa buena precision en el
entrenamiento pero mala precision en las pruebas. El problema aqui es un problema de optimiza-
cién o degradaciéon . Los modelos més profundos son mas dificiles de optimizar. Con el aumento
de la profundidad de la red, la precisién se satura y luego se degrada rapidamente (aumenta el

error de entrenamiento).
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Por lo tanto, las CNN profundas, a pesar de tener una mejor clasificacién y rendimiento, son mas
dificiles de entrenar. Una forma eficaz de resolver estos problemas es utilizando Redes residuales
(ResNets)

Hay una simple diferencia entre ResNets y redes convolucionales comunes. El objetivo es pro-
porcionar un camino claro a los gradientes para propagar hacia atras a las primeras capas de la
red. Esto acelera el proceso de aprendizaje al evitar la desaparicion del problema del gradiente o

las neuronas muertas.Esto se hace mediante los llamados bloques residuales.

Los bloques residuales se consideran el componente basico de ResNet. En el bloque residual, la
entrada x se agrega directamente a la salida de la red, es decir, F (x) + x y esta ruta se conoce

como conexion de salto o acceso directo .

identity

Figura 4.4.: Disenio bloque residual

https://www.jeremyjordan.me/content/images/2018,/04 /Screen-Shot-2018-04-16-at-6.29.19-PM.png

En los principales articulos de ResNet, los autores han sugerido diferentes configuraciones de
ResNets con 18, 34, 50, 101 y 152 capas. Uno podria describir ResNets como multiples bloques
basicos que son conectados en serie entre si y también hay conexiones de acceso directo paralelas
a cada bloque bésico que se agregan a sus salidas. Si el tamano de entrada y salida para un bloque
basico es igual, el acceso directo es simplemente una matriz de identidad. De lo contrario, uno
puede usar la agrupacién promedio (para la reduccién) y el relleno cero (para ampliacién) para

ajustar el tamano.
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Figura 4.5.: Arquitectura ResNet34

https://www.researchgate.net/figure/ResNet-neural-network-architecture-ResNet-34-pictured-image-
from-11_fig6_330400293
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4.6. Herramientas utilizadas

4.6.1. Colab

Google Colaboratory (también conocido como Colab) es un servicio en la nube basado en
Jupyter Notebooks para difundir la educacién y la investigacién sobre el aprendizaje automaético.
Proporciona un tiempo de ejecuciéon completamente configurado para aprendizaje y acceso gratuito
a una robusta GPU.

Google

Figura 4.6.: Logotipo de Google Colab

https://www.marketing-branding.com/google-colaboratory-colab-guia-completa-espanol /

Caracteristicas:

— Consta de servicio cloud, es decir, se ejecuta en la nube.

Basado en Jupyter Notebook, proporciona la escritura y ejecucion de codigo sin necesidad

de realizar ninguna instalacién previa.

— Permite el uso de GPUs y TPUs.

Concede acceso a librerfas como PyTorch, Keras, Fastai o TensorFlow, entre otras.

— Se enlaza con una cuenta de Google Drive, lo que posibilita interactuar con archivos que se

almacenen alli.

— Los notebooks, o cuadernos, que se generan pueden compartirse con multiples usuarios al

encontrarse en Google Drive.
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— Como los notebooks tienen extensién ’.ipynb’, pueden ejecutarse en otros entor- nos como

JupyterLab, Jupyter Notebook, u otros sistemas compatibles.

Hoy en dia, las soluciones en la nube son atractivas porque proporcionan hardware sobre la
marcha y eliminan la necesidad de mantenimiento y configuraciéon de recursos de hardware. Se
considera que la computacion paralela ejecuta el proceso de entrenamiento de redes en un tiempo
factible y dado que las GPU son dispositivos masivamente paralelos, Colab parece un entorno que

se ajusta a nuestras necesidades.

4.6.2. Python

Lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y orientado a objetos. Una de sus prin-
cipales virtudes es que favorece la extraccién y procesamiento de datos cuan- do éstos tienen un

volumen muy elevado.

# python

Figura 4.7.: Logotipo de Python

https://www.icog.es/cursos/index.php/introduccion-a-la-programacion-en-python-para-geologos/

Caracteristicas:

— Sencillo y facil de usar.

— Multiplataforma, permitiendo que se ejecute en diferentes sistemas operativos.
— Consta de licencia de codigo abierto.

— Sigue un formato de cédigo estructural.

— Incluye la biblioteca estandar de Python, ofreciendo soporte integrado para modificar fiche-

ros, entre otros usos.

— Pueden anadirse moédulos, ampliando asi el lenguaje, y utilizarlos como accesos directos una

vez han sido creados.
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— Multiparadigma, es decir, soporta mas de un modelo de desarrollo; especifica- mente el

imperativo, funcional y orientado a objetos.

— Pueden anadirse médulos, ampliando asi el lenguaje, y utilizarlos como accesos directos una

vez han sido creados.

En los ultimos anos se ha asociado a Data Science, ciencia centrada en el estudio de los datos,
debido a su facilidad para recolectar y clasificar informacion; lo que junto con algunos de sus fra-
meworks y librerias hace que sea un buen motivo para seleccionar este lenguaje como herramienta

de trabajo.

4.6.3. Fastai

Fastai es una biblioteca de aprendizaje profundo que proporciona componentes de alto nivel
que pueden proporcionar rapida y facilmente resultados de vanguardia en dominios de aprendizaje
profundo estandar.Cuenta con una arquitectura cuidadosamente estratificada, que expresa patro-
nes subyacentes comunes de muchas técnicas de procesamiento de datos y aprendizaje profundo
en términos de abstracciones desacopladas. Estas abstracciones se pueden expresar de forma con-
cisa y clara aprovechando el dinamismo del lenguaje Python subyacente y la flexibilidad de la
biblioteca PyTorch.

fast.ai

Figura 4.8.: Logotipo de fastai

https://pdito.github.io/blog/

Fastai incluye:

— Un nuevo sistema de envio de tipos para Python junto con una jerarquia de tipos seménticos

para tensores.

— Una biblioteca de visién por computadora optimizada para GPU que se puede ampliar en

Python puro

— Un optimizador que refactoriza la funcionalidad comin de los optimizadores modernos en

dos piezas basicas, lo que permite implementar algoritmos de optimizacién en 4-5 lineas de
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codigo.
— Un novedoso sistema de devolucién de llamada bidireccional que puede acceder a cualquier

parte de los datos, el modelo o el optimizador y cambiarlo en cualquier momento durante el

entrenamiento.
— Una nueva API de bloque de datos

Esta construida sobre PyTorch (biblioteca de aprendizaje automético de cédigo abierto) y con-
tiene varios modelos pre entrenados de torchvision, un paquete que incluye datos populares, arqui-
tecturas de modelos y transformaciones comunes de imagenes. Entre estos modelos encontramos

las siguientes arquitecturas neuronales: ResNet, SqueezeNet, DenseNet, VGGNet y AlexNet.

Estas han sido previamente entrenadas con un conjunto de datos y contienen los pesos y sesgos
que representan las caracteristicas de dichos datos. La ventaja de utilizar este tipo de modelos es
que las caracteristicas son cominmente transferibles a datos distintos, ahorrandonos tanto tiempo

como recursos computacionales.







5. Clasificacion morfolégica de galaxias en
el espacio profundo

5.1. Descripcion del problema

Desde la primera mitad del siglo XX las galaxias han sido clasificadas segin su aspecto visual.
El estudio de la formacion y la evolucién de las galaxias requiere de la medicion de sus parametros
morfolégicos. Tradicionalmente, el andlisis morfolégico se ha llevado a cabo principalmente a
través de la extraccion y seleccion de caracteristicas, o mediante la inspeccién visual de expertos
en un proceso que consume muchos recursos y que resulta practicamente imposible de realizar en

colecciones masivas de imagenes.

Para intentar resolver este problema pueden emplearse redes neuronales convolucionales. En
el siguiente apartado se realizara una serie de experimentos sobre un conjunto de imagenes de
galaxias previamente clasificadas para observar el desempeno de este tipo de redes e intentar

lograr el mejor resultado posible.

5.2. Preparacion dataset CANDELS

El conjunto de datos cuenta con 3412 imagenes de galaxias obtenidas de los datos del repositorio
Mikluski para telescopios espaciales proporcionados por CANDELS Multi-Cycle Treasury Program
junto con NASA/ESA HST.

CANDELS es un estudio de imagenes del Universo profundo que se llevé a cabo con una camara
WEFC3 de infrarrojo cercano y una camara éptica ACS a bordo del Telescopio Espacial Hubble.
La encuesta fue disenada para enfocarse en dos épocas criticas en la evolucién césmica: En el
Amanecer Césmico”, menos de mil millones de anos después del Big Bang y en el "Mediodia
Cosmico”, 2-4 mil millones de anos después del Big Bang. El equipo de CANDELS incluy6 a
cientificos de TPAC y el procesamiento y anélisis de datos del componente UV del estudio (en
GOODS North) estuvo a cargo de IPAC.

Para generar el conjunto de datos se han obtenido primero los ficheros FITS para cada banda

luminica correspondientes a cada galaxia con el fin de utilizarlos para generar una imagen RGB.

41
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A esta imagen se le ha aplicado una mascara para eliminar pixeles de la imagen que no nos

proporcionan ninguna informacién 1til a la hora de la clasificacion.

Las galaxias del conjunto estan clasificadas en funcién de 5 clases.

DISK: la galaxia tiene forma de disco

SPH : la galaxia tiene forma esferoidea

— IRR : la galaxia tiene forma irregular

— DISKSPH : mezcla entre disco y esfera

— DISKIRR : mezcla entre disco e irregular

— NONE : no-clasificable

(a) Galaxia DISK (b) Galaxia SPH (c) Galaxia IRR

(d) Galaxia DISKSPH (e) Galaxia DISKIRR (f) Galaxia NONE

Figura 5.1.: Ejemplos de imagenes de cada clase

5.3. Data Augmentation y Label Smothing

Ya que nuestro conjunto de datos solo cuenta con 3460 iméagenes vamos a realizar lo que se
conoce como data augmentation. Data augmentation es la generacién artificial de datos por

medio de perturbaciones en los datos originales. Esto nos permite aumentar tanto en tamano
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como en diversidad nuestro conjunto de datos de entrenamiento. En el computer vision, esta
técnica se convirtié en un estandar de regularizacién, y también para mejorar el rendimiento y

combatir el overfitting en CNNs.

Data Augmentation

Figura 5.2.: [lustracion Data Augmentation

https://www.semanticscholar.org/paper/Improving-Deep-Learning-with-Generic-Data-Taylor-
Nitschke/27c¢495019bae2d7ab5b607e11a47a39cd9f1c519

El label smoothing es una técnica sencilla que trata de paliar el numero de etiquetas de los
datos de entrenamiento mal asignadas, asi como de disminuir la certeza de las predicciones de la
red ayudandonos a evitar el sobre-ajuste. Para ello el label smoothing aplana las etiquetas dadas

asignando una distribuciéon uniforme a todas las clases.

Asumiendo que cada imagen x se le ha asignado una distribucién con formato de etiquetas tal
como y = [y, ..., Yi, ..., yx]T, siendo K el numero de clases. Si z pertenece a la clase i entonces
y; = 1 y los demads serdn y; = 0. El label smoothing estandar se puede explicar a partir de dos

pasos, primero modificamos las etiquetas usando la funcién

¥ = yp(1 — a) + a/Ka € (1,0) (5.1)

donde a € (1,0).yx = 1 tiene valor 1 si es la clase correcta, en caso contrario tendra valor 0. De
esta forma pasamos de tener una red con la certeza al 100 % de que la imagen pertenece a una

clase a que exista cierta posibilidad de que este equivocada la prediccién, a indica como varia esa
posibilidad.
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Figura 5.3.: Ejemplo label smoothing para 9 clases

https://towardsdatascience.com/label-smoothing-make-your-model-less-over-confident-b12ea6{81a9a
5.4. Experimentacion

5.4.1. Diseno

El diseno de la experimentacion constara de las siguientes fases: Primero se realizara un expe-

rimento base que servira como punto de partida para realizar diferentes modificaciones.

A continuacion se realizaran una serie de experimentos donde se aplicaran diferentes técnicas
de data augmentation con diferente parametria y se compararan resultados con el experimento

base.

A igual manera que con las técnicas de data augmentation se realizara un experimento aplicando

label smoothing y se compara con el experimento base.

Finalmente se realizara un experimento final donde se tendran en cuenta los resultados de los
experimentos anteriores.En este experimento se aplicaran todas las técnicas utilizadas previamente

con el fin de intentar obtener el mejor resultado posible.

Para cada una de estas etapas descritas previamente se utilizaran dos arquitecturas diferentes en
cada uno de los experimentos, una ResNet18 y una ResNet34 y se compararan también resultados

entre las diferentes arquitecturas.

5.4.2. Experimento Base

En fastai contamos con modelos ResNet pre-entrenados utilizando conjuntos de imagenes ob-
tenidos en la base de datos ImageNet. Podemos ajustar estos modelos pre entrenados a nuestras

necesidades utilizando la funcién fine_tune().
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@delegates(Learner.fit_one_cycle)
def fine_tune(self:Learner, epochs, base_lr=Ie-3, freeze_epochs=1, lr_mult=186,
pct_start=8.3, div=5.8, **kwargs)
"Fine tune with "“Learner.freeze’ for “freeze_spochs™, then with “Learner.unfreeze” for “epochs™, using discriminative LR."
self.freeze()

self.fit_one_cycle(freeze_epochs, slice(base_lr), pct_start=8.99, **kwargs)

-

base_lr /= 2

self.unfreeze()
self.fit_one_cycle(epochs, slice(base_lr/lr_mult, base_lr), pct_start=pct_start, div=div, **kwargs)

Figura 5.4.: Codigo funcién Fine_tune()

fine_tune() consta de dos etapas:

En la primera etapa se entrena la ultima capa de la red. Se comienza con los pesos de el modelo
previamente entrenado,se elimina la ultima capa y se agrega una nueva capa para nuestras clases
con pesos aleatorios.Se congelan los pesos pre-entrenados ya que son pesos iniciales buenos (o al

menos mejores que unos completamente aleatorios), y se entrena la tltima capa.

Cuando la ultima capa esta funcionando bien, es decir, sus pesos también son ”buenos” pesos
iniciales, pasamos a la segunda etapa en la que descongelamos todos los pesos e intentamos entrenar

todo el modelo.

Este proceso por el cual se reajustan los pesos de un modelo ya pre-entrenado se conoce como

Transfer-learning.

Dividiremos los datos en dos conjuntos aleatorios para entrenamiento y validacién utilizando
un 80 % para entrenar y un 20 % para validar, utilizaremos el tamafnio de batch por defecto que
proporciona fastai que es de 64, el learning rate base por defecto es 0.002 con un multiplicador de
100.

Una vez entrenados los experimentos bésicos para cada modelo por 50 épocas obtenemos los

siguientes resultados:
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Figura 5.5.: Entrenamiento Experimento Base

En la figura 5.5 podemos visualizar la evolucion de la funcion de perdida tanto en entrenamiento
como en validacién para ambos experimentos base a lo largo de las diferente épocas. La primera

grafica corresponde a los resultados de ResNet34 y la segunda a ResNet18.

Se puede observar un claro overfiting en ambos experimentos con trayectorias muy similares
entre ellos, la funcion de perdida en la validacién aumenta ligeramente durante todas las épocas
mientras que la funcién de perdida del conjunto de entrenamiento disminuye rapidamente. ninguno
de los experimentos esta recogiendo adecuadamente las caracteristicas generales de cada categoria

de imagenes.
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Figura 5.6.: Precision Experimentos Base

En la figura 5.6 observamos la evolucion de la precision con la que ambos experimentos clasifican
las diferentes imédgenes del conjunto de validacién. La precision evoluciona de manera similar
en ambos experimentos siendo un poco superior en casi todas las épocas para la ResNetl8. El

experimento con ResNet18 termina con una precisiéon aproximada de 59 % respecto a ResNet34

con 57 %

Esta precisién hace referencia al numero total de imagenes correctamente clasificadas sin hacer
incapie en las diferentes categorias a las que pertenecen dichas imégenes. Para observar mas

detalladamente la precision sobre cada categoria generaremos una matriz de confusion.

Confusion matrix
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Figura 5.7.: Clasificaciones Experimento Base
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En la matriz de confusién tanto para el modelo con ResNet34(izquierda) como ResNet18(derecha)
vemos que las categorias mejor clasificadas son DISK DISKSPH y SPH, ambos modelos tienen
dificultades para diferenciar entre los diferentes tipos de galaxias DISK y entre DISKSPH y SPH,
las categorias NONE e IRR son las peor clasificadas.

5.4.3. Data Augmentation

Debido a las caracteristicas de las imagenes de galaxias, transformaciones que modifiquen el
brillo y o la forma de la imagen de forma significativa no parecen ser las mas adecuadas ya que es

lo que utilizamos para diferenciar que pixeles pertenecen o no a la galaxia.

A continuacién pasaremos a modificar el experimento base con 2 tipos de transformaciones,
giros diédricos y la adicién de ruido gaussiano, realizando un analisis de sensibilidad de diferentes
pardmetros de las transformaciones para descubrir como se comportan estas transformaciones

respecto al experimento base.

5.4.3.1. Ruido Gaussiano

El ruido gaussiano es un ruido estadistico cuyos valores vienen determinados por una funcién
de probabilidad normal. Para aplicar este ruido a nuestras imagenes se ha creado una funcion
en Python que anade a cada pixel un valor perteneciente a una distribuciéon normal de media y

varianza por determinar.

def init (self, mean=0., std=l., **kwargs):
self.=std = std
self.mean = mean
super(}). init (**kwargs)

def encodes (=self, x:Tensorlmage) :
return X + torch.randn(x.size(}).cuda() * =self.=td + =self.mean

Figura 5.8.: Funcién Python para aplicar ruido gaussiano
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Figura 5.9.: Aplicacién ruido gaussiano MEAN = 0 STD = 100

En la figura 5.9 el ruido aplicado tiene una varianza muy elevada para poder visualizar bien la
transformacién. Durante el entrenamiento los valores que utilizaremos seran mas moderados para

no influir demasiado en la morfologia de la imagen.

Realizaremos varios experimentos con diferentes valores para la varianza del ruido, compara-
remos la evolucion de las funciones de perdida y de la precision de dichos experimentos con el

experimento base realizado previamente para ambos modelos tanto ResNet34 como ResNet18.
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Figura 5.10.: Comparativa perdida en entrenamiento Resnet18
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Figura 5.11.: Comparativa perdida en validacién Resnet18
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Figura 5.12.: Comparativa precision Resnet18

El cuanto a la perdida en entrenamiento la evolucion es practicamente idéntica para todos los
experimentos, decreciendo a un ritmo ligeramente inferior para el experimento con STD = 1. En
cuanto a la perdida en validacién sigue incrementandose en las sucesivas épocas para todos los

experimentos por lo que seguimos teniendo sobre-ajuste.

En cuanto a la precisién de la clasificacion observamos que solo ha mejorado con respecto al
experimento base en el caso std = 1 . El resto de casos si bien van mejorando a medida que se
realizan epocas estan unos cuantos puntos porcentuales por debajo a excepcién de std = 0.05 que

se mantiene mas o menos igual.




5.4. EXPERIMENTACION

ol

1.75

1.50

train_loss
o =
~ [=]
ol o

0.50

0.25

0.00

3.0

valid_loss

2.0

15

base

std = 0.025
std = 0.05
std = 0.075
std = 0.1
std=1

epoch
Figura 5.13.: Comparativa perdida en entrenamiento Resnet34
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Figura 5.14.: Comparativa perdida en validaciéon Resnet34
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Figura 5.15.: Comparativa precision Resnet34

De forma andaloga al experimento realizado con ResNet18 la perdida en entrenamiento es practi-
camente idéntica para todos los experimentos.La perdida en validacién también continua incre-

mentandose en las sucesivas épocas.

La precision de la clasificacion también ha mejorado con respecto al experimento base en varios
casos. El caso con la mayor mejora esta vez es std = 0.025 con una mejora algo superior a un 4 %

respecto al experimento base

De entre los dos modelos elegiremos el caso en el que se haya percibido mayor mejora y los

compararemos entre si. Para ResNet18 escogeremos std = 1 y para ResNet34 std = 0.025.
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Figura 5.16.: Comparativa perdida std = 1 ResNet18 std = 0.025 Resnet 34
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Figura 5.17.: Comparativa precision std = 1 ResNet18 std = 0.025 Resnet 34

La diferencia entre las perdidas de entrenamiento y validacién, asi como la precisién son muy
similares Tanto para ResNet34 como ResNet18 con sus respectivas transformaciones aunque Res-

Net34 obtiene una precision ligeramente mayor superando el 60 %.

Aumentar el conjunto de datos utilizando unicamente transformaciones de ruido gaussiano no
parece tener gran impacto en el entrenamiento ni en la clasificacion para ninguno de los dos
modelos. Si bien se observa una ligera mejora en la precisién de las clasificaciones se sigue apre-
ciando un claro sobre-ajuste de los datos de entrenamiento, veremos como evoluciona realizando

transformaciones de distinto tipo.
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5.4.3.2. Giros Diédricos

La siguiente transformacién que vamos a aplicar al conjunto de datos de entrenamiento son

los giros diédricos, para ello utilizaremos una de las funciones proporcionadas por fastai llamada
" Dihedral”.

def _dihedrali{x, k:partial{uniform_int,8,7)):
"Randomly flip “x" image based on “k™."
flips=[]
if k&1: flips.append(l)
if k&2: flips.append(2)
if flips: x = torch.flip{x,flips)
if k&4: x = w.transpose(l,2)
return x.contiguous()
dihedral = TfmPixel(_dihedral)

Figura 5.18.

Esta funcién genera con igual probabilidad 8 tipos de modificaciones sobre la imagen que

consisten en rotaciones con angulos multiplos de 90 grados y transposiciones.

Figura 5.19.: Ejemplo transformacion con Giros Diédricos

De la misma forma que se ha realizado con las transformaciones de ruido realizaremos varios
experimentos con transformaciones con giros para ambos modelos y compararemos al final entre
los 2 mejores experimentos para cada modelo. El pardametro que modificaremos a lo largo de los
experimentos sera la probabilidad p de que a una imagen se le aplique la transformacién antes de

comenzar el entrenamiento.
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Figura 5.20.: Comparativa perdida en entrenamiento Resnet18
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Figura 5.21.: Comparativa perdida en validacién Resnet18
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Figura 5.22.: Comparativa precision Resnet18

Con una probabilidad p baja ya se observa una mejoria significativa tanto en las funciones de
perdida como en la precision de la clasificacion, se observa un menor grado de sobre-ajuste ya que
ambas funciones de perdida disminuyen de forma mas pareja.

A medida que vamos aumentado la probabilidad y por ende el numero de imagenes a las que
se le aplicara la transformacién parece evidente que se esta reduciendo aun mas el grado de sobre-

ajuste.

La precisién en la clasificacion supera el 60 % para todos los experimentos menos el base.
Son los valores mas altos obtenido en los experimentos hasta ahora realizados y la trayectoria
de las funciones de perdida parece indicar una bajada en el grado de sobre-ajuste al ser ambas

descendientes e ir mas o menos a la par aunque aun sigue existiendo.
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Figura 5.23.: Comparativa perdida en entrenamiento Resnet34
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Figura 5.24.: Comparativa perdida en validacién Resnet34
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Figura 5.25.: Comparativa precisién Resnet34

Aqui también se observa una mejoria a medida que se va incrementando el valor p. Todos los
experimentos acaban convergiendo con resultados similares para ambas perdidas pero son p = 0.5

p = 0.75 p = 1 los que obtienen la mejor precisién con resultados en torno al 63 %
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Figura 5.26.: Comparativa perdida p = 1 ResNet18 p = 1 Resnet 34
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Figura 5.27.: Comparativa precision p = 1 ResNet18 p = 1 Resnet 34

Comparando los mejores experimentos entre ambos modelos no observamos diferencias signi-
ficativas entre las funciones de perdida. Ambas decrecen a ritmos similares siendo la perdida en

validacion ligeramente inferior para ResNet18.

En cuanto a la precision si que se observa muy parejo para ambos experimentos terminando
ambos con una precision aproximada de 63 % aunque en epocas anteriores ResNet18 ha llegado a
obtener resultados de hasta 66 %.

5.4.4. Label Smoothing

Fastai nos permite aplicar label smoothing de forma muy sencilla proporcionandonos de la
funcién de perdida cross-entropy ya modificada, de tal manera que solo tenemos que cambiarla en

el learner.
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Figura 5.28.: Comparativa perdida en entrenamiento Resnet18
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Figura 5.29.: Comparativa perdida en validacién Resnet18

Comparando el modelo base con el modelo utilizando label smoothing se observa una mejora
en el grado de sobre-ajuste aunque sigue existiendo, la perdida en validaciéon es menor y con
una trayectoria levemente descendente. Se aprecia también una leve mejora en la precision de la

clasificacion.
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Figura 5.30.: Comparativa precision Resnet18
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Figura 5.31.: Comparativa perdida en entrenamiento Resnet34
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Figura 5.32.: Comparativa perdida en validacién Resnet34
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Figura 5.33.: Comparativa precision Resnet34

Resultados bastante similares a los obtenidos utilizando ResNet18, trayectoria similar para la

perdida en validacién y también un incremento semejante en la precision aunque levemente mayor

5.4.5. Experimento final

Se ha realizado data augmentation con varias transformaciones de diferentes tipos, ajustado
parametros para obtener mejores resultados y ademas realizado label smoothing para intentar crear

un modelo menos confiado que pueda generalizar mejor las caracteristicas de nuestras galaxias.

Todas estas técnicas se han aplicado de manera individual por si solas y se han comparado
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con el modelo inicial correspondiente para determinar si se producia o no mejora. Ahora se van a
aplicar estas técnicas de manera conjunta en un Unico experimento con los parametros que mejor

resultado proporcionaron individualmente para maximizar su efecto en la clasificacion.
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Figura 5.34.: Comparativa perdida en entrenamiento Resnet18
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Figura 5.35.: Comparativa perdida en validacién Resnet18
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Figura 5.36.: Comparativa precision Resnet18

La mejoria observada respecto al experimento base es notable tanto en la funcién de perdida
como en la precision de la clasificacion. La perdida en validacién tiene una trayectoria descendente
y evoluciona de forma bastante pareja a la perdida en entrenamiento, sefial de que se ha eliminado

el sobre-ajuste del experimento.

La precisién supera con creces a la precisién del experimento base superando el 65 % aunque
no mejora demasiado con respecto a el experimento en el que solo se aplico la transformacion de
los giros a pesar de tener 3 veces mas épocas.

—— base

2.00 —— RG + GD + label smothing

I
)
gl

=
o
o

I
N
al

I'1.00

train_loss

o
3
al

0.50

0.25

0.00

10 20 30 40 50
epoch

o

Figura 5.37.: Comparativa perdida en entrenamiento Resnet34
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Figura 5.38.: Comparativa perdida en validacién Resnet34
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Figura 5.39.: Comparativa precisién Resnet34

Resultados bastante similares a los obtenidos utilizando ResNet18, trayectoria similar para la
perdida en validacién y también un incremento semejante en la precision aunque levemente mayor.
Ambos experimentos finales han proporcionado el mejor resultado de entre todos los experimentos

para los dos modelos diferentes.
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Figura 5.40.: Clasificaciones Experimento Final

Comparando los resultados de los experimentos finales para ambos modelos no se aprecia gran
diferencia entre ellos, si observamos las matrices de confusion las clasificaciones se mantiene muy
semejante la distribucion de los resultados a la de los experimentos base siendo las mejor clasifi-
cadas SPH , DISK y DISKSPH . NONE y IRR siguen siendo muy mal clasificadas, esto es muy
posiblemente debido al menor numero de imagenes pertenecientes a esta categoria en relacion a

las mejores clasificadas.
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Figura 5.41.: Comparativa precision final para los mejores experimentos ResNet18
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Figura 5.42.: Comparativa precision final para los mejores experimentos ResNet34

Observando en conjunto la precisiéon obtenida para los diferentes tipos de transformaciones
para cada modelo identificamos que la transformacion que mas a influido en el incremento de
la precisiéon para ambos modelos son los giros diédricos. P ara ResNet18 tanto el experimento
final (GD+LS+RG) como el experimento con giros (GD) obtienen resultados parecidos aunque la

evolucion del experimento final es mas estable debido al label smoothing.

Para ResNet34, de la misma manera, GD y GD+LS+RG alcanzan resultados semejantes aunque
esta vez GD es mas estable en su evolucién. Tanto el experimento con ruido gaussiano (RG) como

label smoothing (LS) parecen tener un mayor efecto individualmente que para resNet18







6. ldentificacion del contorno de galaxias
del espacio profundo

6.1. Descripcion del problema

De la misma manera que en la clasificacion morfolégica, la identificacién del contorno de una
galaxia es un proceso que consume muchos recursos y que resulta practicamente imposible de

realizar en colecciones masivas de imagenes.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son arquitecturas que se desempenan relativamente
bien en otras tareas al margen de clasificacion de imédgenes aunque sean menos conocidas. Una de

estas tareas es la regresion de imagen.

Se pueden entrenar modelos de CNNs para que dada una imagen, mediante regresién, se re-
conozcan ciertas caracteristicas de la misma representadas de forma numérica. En nuestro caso
esas caracteristicas corresponderan a los parametros con los que se puede obtener el contorno de

la galaxia representada en la imagen.

La diferencia basica entre las tareas de clasificacién de imagenes y regresion de imagenes es
que la variable de destino (lo que estamos tratando de predecir) en la tarea de clasificacién no es

continua, mientras que en la tarea de regresién es numérica y continua.

Fastai nos permite realizar esta adaptacion de forma sencilla modificando el tipo de datablock

de salida.

6.2. Preparacion de los datos

El conjunto de datos que se utilizara en esta experimentacion contiene 1053 imagenes de galaxias
de tipo disco seleccionadas del conjunto de imagenes anterior para las cuales se ha generado un
fichero de datos csv. Este fichero csv contiene la informacion de 5 parametros que dan forma a la

elipse que representa el contorno de la galaxia.

Los parametros contenidos en este archivo representan la proporcion entre el eje mayor y el eje
menor (q),el angulo del semieje mayor(pa), la longitud del semieje mayor(r_edge) y las coordenadas
del centro(xcH,ycH).
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Tabla 6.1.: Muestra datos archivo csv

gal_td q pa r_edge xcH  ycH

DISK_270_cosmos 0.2390 79.8405 31.859297 100.0 100.0
DISK_283_cosmos 0.2843 76.1063 17.744582 100.0 100.0
DISKSPH_886_cosmos 0.3449 -62.4947 35.659255 100.0 100.0
DISKSPH 944 _cosmos 0.2000 14.0000 45.867763 100.0 100.0

En el experimento de clasificacion se utilizaron las mascaras para reducir el tamano de las
imagenes ya que solo eran necesarios los pixeles mas proximos a la galaxia y de esta forma se

acelera el proceso de entrenamiento.

Para la identificacion del contorno de una galaxia mediante regresiéon es posible que los pixeles
mas alejados nos proporcionen informacién 1til a la hora del entrenamiento por lo que utilizaremos

las imégenes sin mascara aplicada.

100
125
150 48
175

Figura 6.1.: Ejemplo imagen junto con su contorno original
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6.3. Experimentacion

6.3.1. Diseno

La experimentacion se llevara a cabo de forma muy similar al capitulo anterior. Se realizara
un experimento base sobre el que se realizaran sucesivas mejoras, primero se aplicaran técnicas de
data augmentation y acto seguido se modificara el learning rate del modelo intentando ajustarlo

al valor mas optimo posible para nuestro modelo particular.

Para estos experimentos utilizaremos solo la arquitectura que mejor desempeno en los experi-

mentos de clasificacion siendo esta la ResNet34.

6.3.2. Experimento base

La diferencia bésica entre las tareas de clasificacion de imagenes y regresion de imagenes es
que la variable de destino (lo que estamos tratando de predecir) en la tarea de clasificacién no es

continua, mientras que en la tarea de regresién es numérica y continua.

Fastai nos permite realizar esta adaptacion de forma sencilla modificando el tipo de datablock

de salida.

La parametria inicial utilizada en este experimento es idéntica a la utilizada en el experimento

base de clasificacion del capitulo anterior

Realizaremos 120 épocas de entrenamiento para el experimento, se ha elegido un numero alto
de épocas debido a que el modelo ResNet34 fue entrenado para clasificacion por lo que necesitara

mas tiempo hasta alcanzar resultados aceptables.
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Figura 6.2.: Funciones de perdida en experimento base
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Figura 6.3.: Coeficiente de determinacién en experimento base

Al no ser un problema de clasificacion no disponemos de la misma funcién de precisién pa-
ra evaluar los resultados de nuestro modelo. Para sustituirla se han utilizado el coeficiente de

determinaciéon R2.

En las figuras podemos observar las graficas de la variacién a lo largo de las épocas de las

funciones de perdida y el coeficiente de determinacién.

Se observa una funcion de perdida inicial con unas métricas bastante pobres que mejora rapida-

mente hasta estabilizarse alrededor de la época 50. A partir de este punto la funcién de perdida en
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validacién se mantiene relativamente constante con una coeficiente de determinaciéon aproximado
de 0.88

0 ‘ST
25
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N
100 { %
100 :
125 1
125
150 =0
-
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175
1] 50 100 150
- SI -5 "'Tﬂ L
R2: 0.9995392774765248 Ra: s e J7Es51e
MSE: 2784.924867909701

HMS5E: 1.5450815768962121

Figura 6.4.: Mejor y peor resultado experimento base

q pa r_edge xcH ycH

Peor Original 0.4823 88.6653 48.4754  100.0 100.0
Peor Prediccion  0.5089 -28.2302 62.6002 94.0264 95.0150

Mejor Original ~ 0.2784 -46.5121 63.8312  100.0 100.0
Mejor Prediccién 0.4160 -45.3469 66.3043 99.6037 100.2759

Si observamos las imagenes con el mejor y peor resultado en el peor la funcién del error cuadrati-
co medio MSE utilizada para el entrenamiento y el coeficiente de determinacion R2 indican un
ajuste bastante pobre. La elipse roja representa el contorno original de la galaxia y la elipse verde

el contorno generado después de el entrenamiento.

La gran diferencia viene dada por el valor predicho en el angulo ya que para estos valores

contamos tanto con dngulos negativos como positivos.
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6.3.3. Data Augmentation

A continuacién se realizara data Augmentation de la misma manera que se realizo en los

experimentos de clasificacion.

En este caso solo aplicaremos transformaciones de ruido gaussiano por la naturaleza de los
datos de entrada. Si aplicaramos giros a las imagenes la variable dependiente dejaria de ajustarse
a dicha imagen ya que representa los parametros del contorno de la elipse que contiene a la galaxia

en si.

5000 base
std = 0.025
std = 0.05

std=0.1
4000 N ; std=0.25

/

3000

train_loss
-

2000 \\

58.44

1000
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N\ 55.36
A _ 1 _ 54.73

epoch

Figura 6.5.: Perdida entrenamiento experimentos con ruido
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Figura 6.6.: Perdida validacién experimentos con ruido
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Figura 6.7.: coeficiente de determinacién experimentos con ruido

A la derecha de las graficas se observa el valor del ultimo punto de la curva con su respectivo
color para facilitar su andlisis. No se observa mejora aparente en el coeficiente de determinacion

ni en la funciéon de perdida para ninguno de los diferentes experimentos.

Tanto la perdida en validacién como en entrenamiento empiezan con valores muy altos para
decrecer rapidamente hasta aproximadamente la época 50 donde el decrecimiento se ralentiza
hasta estabilizarse a partir de la época 60. De igual manera el coeficiente de determinacion se
incrementa rapidamente hasta la 50 donde empieza a estabilizarse entorno a 0.9 para todos los

experimentos.

De entre los experimentos con transformaciones de ruido gaussiano realizados, aunque sin di-
ferencias significativas, el que mejor coeficiente de determinacion a obtenido es el realizado con

varianza 0.1
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Figura 6.8.: Mejor y peor resultado experimento con ruido gaussiano std=0.1

q pa r_edge xcH ycH

Peor Original  0.3172 76.5334 22.8040  100.0 100.0
Peor Predicciéon  0.5841 -38.6735 20.7667 99.3863 99.6338

Mejor Original 0.3 -38.0 29.5769  100.0 100.0
Mejor Prediccion 0.5491 -37.7461 29.3594 99.2626 99.6989
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6.3.4. Seleccionando la tasa de aprendizaje

La tasa de aprendizaje es el parametro que escala la magnitud de nuestras actualizaciones del
peso para minimizar la funcién de pérdida de la red. Dependiendo de como se seleccione pueden
darse 3 tipos de escenarios, si la tasa de aprendizaje es muy pequena las actualizaciones de los
pesos seran también muy reducidas y la velocidad del entrenamiento muy lenta, por lo tanto la

red tardara muchas mas épocas en llegar a al minimo de la funcién de perdida.

Si por el contrario la tasa es muy elevada los saltos entre las actualizaciones son mayores y se

podria llegar a dar divergencia y que a mayor numero de épocas peores resultados se obtendrian.

Too low Just right Too high

16 | IO 16) \

Figura 6.9.: Diferentes escenarios para una tasa de aprendizaje

https://www.jeremyjordan.me/nn-learning-rate/

No existe ninguna solucién para averiguar cual seria la tasa de aprendizaje ideal para tu modelo
pero existen métodos para obtener un rango inicial de donde obtenerla e ir mejorandola mediante

prueba y error.

Cuando creamos un modelo a partir de una red previamente entrenada, fastai congela au-
toméaticamente todas las capas previamente entrenadas para nosotros. Cuando llamamos al método

fineune, fastai hace dos cosas:

— Entrena las capas agregadas aleatoriamente para una época, con todas las demés capas

congeladas

— Descongela todas las capas y las entrena todas para la cantidad de épocas solicitadas

Aunque este es un enfoque predeterminado razonable, es probable que para un conjunto de datos

en particular se obtengan mejores resultados si hacen las cosas de manera ligeramente diferente.

Fastai nos proporciona la funcién ir_find(start_Ir = 1e—07, end_Ilr = 10, num_it = 100, stop_div
True, show_plot = True, suggestions = True) la cual realiza una simulacién de entrenamiento en
el modelo con tasas de aprendizaje en crecimiento exponencial desde start_lr hasta end_lr para
un num_it y se detiene en caso de divergencia (a menos que stop-div = False) y luego muestra

en un grafico las pérdidas frente a las tasas de aprendizaje en escala logaritmica.
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Este método nos ofrece diferentes valores de sugerencia los cuales podemos utilizar como rango
y candidatos para seleccionar nuestra tasa de entrenamiento dependiendo de la funcion elegida,
entre ellos esta:

— EI punto con el descenso de perdida mas pronunciado

— El punto con el minimo valor de perdida antes de la divergencia dividido por 10
— Algoritmo de Novetta (slide)

— Algoritmo de ESRI(valley)

El método de Novetta se desarroll6 teniendo en cuenta las tareas de procesamiento del lenguaje
natural para automatizar mejor la implementaciéon de modelos ML en la plataforma Novetta

Mission Analytics. El algoritmo de ESRI se enfoca en tareas de vision informatizada.

Si ejecutamos la funcion para nuestro modelo anterior obtenemos los siguientes resultados:

— minimum = 0.0389

steep= 0.0075

valley(ESRI) = 0.0069
— slide(Novetta)= 9.9999¢~07

5000

minimum
steep

valley
slide

L I

4000

3000

Loss

2000

1000

1077 107 107 1wt 1077 10 10! 10¢
Leaming Rate

Figura 6.10.: Evolucion perdida en funcién del learning rate inicial

El método ESRI es el método por defecto y el que genera mejores resultados generalmente
asi que utilizaremos este ratio de aprendizaje inicial en nuestro modelo.Entrenaremos el modelo
de forma manual utilizando la funcién fit,ne.ycle por 10 etapas con transformaciéon de ruido

gaussiano de varianza 0.1 y veremos como reacciona.
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Figura 6.11.: Funciones de perdida tras 10 épocas
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Figura 6.12.: Coeficiente de determinacién tras 10 épocas
Descongelamos el modelo y ejecutamos la funcién Ir_find de nuevo porque tener mas capas

para entrenar y pesos que ya se han entrenado durante tres épocas, significa que nuestra tasa de

aprendizaje encontrada anteriormente ya no es apropiada.
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Figura 6.13.: Evolucién perdida en funcién del learning rate tras 10 epocas

El grafico es un poco diferente de cuando teniamos pesos aleatorios, no tenemos ese descenso
brusco que indica que el modelo estd entrenando. Eso es porque nuestro modelo ya ha sido entre-
nado. Aqui tenemos un area algo plana antes de un fuerte aumento, y deberiamos tomar un punto

mucho antes de ese fuerte aumento.

Por defecto fastai utiliza tasas de aprendizaje discriminativas, una tasa de aprendizaje més
baja para las primeras capas de la red neuronal y una tasa de aprendizaje mas alta para las capas
posteriores. La idea se basa en conocimientos desarrollados por Jason Yosinski, quien demostré
en 2014 que con el aprendizaje por transferencia, diferentes capas de una red neuronal deben

entrenarse a diferentes velocidades.

Continuaremos entrenando el modelo durante otras 30 épocas con un Ir inicial de 1e7% y un Ir
final de le~*

El primer valor serd la tasa de aprendizaje en la capa mas temprana de la red neuronal y el
segundo valor serd la tasa de aprendizaje en la capa final. Las capas intermedias tendran tasas de

aprendizaje que son equidistantes en todo el rango.
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Figura 6.14.: Funciones perdida ultimas 30 épocas
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Figura 6.15.: Coeficiente de determinacién ultimas 30 épocas

Los resultados no mejoran los resultados obtenidos en el experimento previo utilizando el ratio
de aprendizaje estandar. El coeficiente de determinacion en este caso se encuentra alrededor de
0.88 que es 0.03 puntos inferior al coeficiente previo obtenido que era de 0.91. Sin embargo el
numero de épocas que se ha tenido que entrenar el modelo para conseguir resultados similares se
ha visto reducido considerablemente. Se sigue apreciando un ligero incremento en el coeficiente de
determinacion por lo que vamos a realizar la misma técnica utilizando 120 épocas como el resto

de experimentos.
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Figura 6.16.: Comparativa funciones perdida entrenamiento finales
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Figura 6.17.: Comparativa funciones perdida entrenamiento finales
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Figura 6.18.: Comparativa coeficiente de determinacién final

Realizando las 120 épocas vemos que el coeficiente de determinaciéon se estabiliza en torno a

91 % ligeramente superior tanto al experimento con ruido gaussiano como al base. la diferencia

principal es el ratio de aprendizaje ya que es muy superior en el experimento final, siendo el

decrecimiento de las funciones de perdida y el incremento del coeficiente de determinacién mucho

mas rapidos.
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Figura 6.19.: Mejor y peor resultado experimento con ratio de aprendizaje modificado

q pa r_edge xcH ycH

Peor Original 0.6899 109.0 84.6226 100.0 100.0
Peor Prediccion  0.5531 -43.3574 69.1245 100.2431 99.6290

Mejor Original ~ 0.5630  9.0811  29.8070 100.0 100.0
Mejor Prediccion  0.5950  9.2579  31.0430 100.5879 99.5205




7. Conclusiones

En este trabajo se ha realizado una un trabajo de investigacién sobre el campo de la astroin-
formatica y la aplicacién de una metodologia Deep Learning para los problemas de clasificacion e
identificacién de contornos de galaxias. Se ha utilizado el software de fastai para montar y entrenar

las redes neuronales convolucionales.

En la clasificacion de galaxias se realizo un experimento base para 2 modelos ResNet diferentes
(Resnet18 y ResNet34) a los que sucesivamente se les fue aplicando data Augmentation con giros
y ruido gaussiano. Se ha realizado un anélisis de sensibilidad para los parametros principales de
ambas transformaciones con el objetivo de seleccionar el experimento con mejores resultados entre

ambos modelos.

Se observa cierto sobre-ajuste para los experimentos base y con ruido gaussiano que se mejora
con la introduccién de las transformaciones con giros. Se ha conseguido mejorar la precisién de
la clasificacién cerca de 10 puntos porcentuales pasando de entorno a un 54 % en el experimento
base para ambos modelos a un 65 % en el ultimo experimento para el modelo ResNet18 y un 67
% para Resnet34.

Analizando la precision de la clasificacion mas en detenimiento se observa que las imégenes
peor clasificadas corresponden a las galaxias pertenecientes a tipos mixtos y que representan una
proporcion del total de imagenes significativamente menor.El modelo no es capaz de aprender bien

las caracteristicas de estas imagenes al tener muy pocas en comparacion con otros tipos.

En la identificacién del contorno de galaxias se ha realizado una modificacién a la capa de salida
en la red neuronal ResNet para ajustar un modelo de regresion que identifica los parametros clave
que conforman la elipse que rodea a la galaxia. Se ha seguido el mismo proceso con experimento

base inicial con sucesivas modificaciones que en el apartado de clasificacién.

Desde el experimento base ya se han obtenido resultados bastante aceptables, con un coeficiente
de determinacion del 0.89 que se ha incrementado ligeramente hasta el 0.91 mediante data Aug-
mentation. Se ha incrementado ligeramente este coeficiente modificando el ratio de aprendizaje

por defecto de forma manual en el experimento final.

Se han realizado visualizaciones para mostrar la elipse obtenida mediante el entrenamiento
junto a la elipse obtenida con los datos originales. Las imagenes cuyos contornos estan peor

ajustados obtienen unos resultados muy dispares respecto al resto de imégenes que suelen obtener
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resultados superiores al coeficiente de determinacién medio. Esta disparidad viene dada por el
angulo del semieje mayor de la elipse y se produce cuando el angulo original es negativo y el

modelo después del entrenamiento asigna un angulo positivo.

Como trabajo futuro se podrian desarrollar modelos con redes neuronales convolucionales perso-
nalizadas y utilizar U-Nets mediante segmentacién para la identificaciéon del contorno de galaxias,

ademas de utilizar software diferente para la construccién de los modelos como Keras o Tensorflow.
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CodigoExperimentoClasificacion

March 29, 2022

#hide
[@ip install -Uqq fastbook

import fastbook
fastbook.setup_book()

#hide
from fastbook import *
from fastai.vision.all import *

#Preparacion experimento base rTes 34
path = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200')
data = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
)
df= data.dataloaders(path,bs=64)
learn = cnn_learner(df, resnet34, metrics = accuracy,
<,cbs=[CSVLogger (fname="Res34Base30.csv")])

learn.fine_tune(50)
interp = ClassificationInterpretation.from_learner(learn)
interp.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento base res 18
pathl = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
datal = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
)
df1 = datal.dataloaders(pathl,bs=64)
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learnl = cnn_learner(dfl, resnetl8, metrics = accuracy,
<,cbs=[CSVLogger (fname="Res18Base30.csv")])

learnl.fine_tune(50)
interp = ClassificationInterpretation.from_learner(learnl)
interp.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Rotacion Dihedral p = 0.25 res 34
path2 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs2 = Dihedral (p=0.25)
data2 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs2
)
df2 = data2.dataloaders(path2,bs=64)
learn2 = cnn_learner(df2, resnet34, metrics = accuracy,
~cbs=[CSVLogger (fname="Res34D025.csv")])
learn2.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp2 = ClassificationInterpretation.from_learner (learn2)
interp2.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Rotacion Dihedral p = 0.25 res 18
path2 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs2 = Dihedral(p=0.25)
data2 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs2
)
df2 = data2.dataloaders(path2,bs=64)
learn2 = cnn_learner(df2, resnetl8, metrics =,
waccuracy, cbs=[CSVLogger (fname="Res18D025.csv")])
learn2.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp2 = ClassificationInterpretation.from_learner (learn2)
interp2.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Rotacion Dihedral p = 0.5 res 34

path3 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs3 = Dihedral (p=0.5)
data3 = DataBlock(
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blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs3
)
df3 = data3.dataloaders(path3,bs=64)
learn3 = cnn_learner(df3, resnet34, metrics =,
—accuracy,cbs=[CSVLogger (fname="Res34D05.csv")])
learn3.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp3 = ClassificationInterpretation.from_learner (learn3)
interp3.plot_confusion_matrix()

#Preparaction experimento 1 Rotacion Dihedral p = 0.5 res 18
path3 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs3 = Dihedral(p=0.5)
data3 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,

#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs3
)
df3 = data3.dataloaders(path3,bs=64)
learn3 = cnn_learner(df3, resnetl8, metrics =,
—accuracy, cbs=[CSVLogger (fname="Res18D05.csv")])
learn3.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp3 = ClassificationInterpretation.from_learner (learn3)
interp3.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Rotacion Dihedral p = 0.75 res 34
path4 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs4 = Dihedral(p=0.75)
data4 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs4
)
df4 = datad.dataloaders(path4,bs=64)
learn4 = cnn_learner(df4, resnet34, metrics =,
—accuracy,cbs=[CSVLogger (fname="Res34D075.csv")])
learn4.fine_tune(50,cbs=[ShowGraphCallback()])



interp4 = ClassificationInterpretation.from_learner (learn4)
interp4.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Rotacion Dihedral p = 0.75 res 18
path4 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs4 Dihedral (p=0.75)
data4 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs4
)
df4 = data4.dataloaders(path4,bs=64)
learn4 = cnn_learner(df4, resnetl8, metrics =,
—accuracy, cbs=[CSVLogger (fname="Res18D075.csv")])
learn4.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp4 = ClassificationInterpretation.from_learner (learn4)
interp4.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Rotacion Dihedral p = 1 rTes 34
pathb5 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs5 = Dihedral(p=1.0)
datab = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfsb
)
df5 = datab.dataloaders(pathb,bs=64)
learn5 = cnn_learner(df5, resnet34, metrics =,
waccuracy,cbs=[CSVLogger (fname="Res34D1.csv")])
learn5.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp5 = ClassificationInterpretation.from_learner(learn5)
interp5.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Rotacion Dihedral p = 1 res 18
pathb = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs5 = Dihedral(p=1.0)
datab = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
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get_y = parent_label,

batch_tfms = tmfsb

)
df5 = datab.dataloaders(path5,bs=64)
learn5 = cnn_learner(df5, resnetl8, metrics =,

waccuracy,cbs=[CSVLogger (fname="Res18D1.csv")])

learn5.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp5 = ClassificationInterpretation.from_learner(learn5)
interp5.plot_confusion_matrix()

class GaussianNoise(RandTransform):

def __init__(self, mean=0., std=1., x*xkwargs):
self.std = std
self .mean = mean
super () .__init__ (**kwargs)

def encodes(self, x:TensorImage):
return x + torch.randn(x.size()).cuda() * self.std + self.mean

#Preparacion experimento 1 Ruido gausstiano mean = 0 std = 0.025 res 34
path6é = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs6 [GaussianNoise(mean=0., std =0.025)]
data6 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs6
)
df6 = data6.dataloaders(path6,bs=64)
learn6 = cnn_learner(df6, resnet34, metrics =,
waccuracy,cbs=[CSVLogger (fname="Res34RG0025.csv")])
learn6.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp6 = ClassificationInterpretation.from_learner(learn6)
interp6.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Ruido gaussiano mean = 0 std = 0.025 res 18
path6é = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs6 = [GaussianNoise(mean=0., std =0.025)]
data6 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),

get_items = get_image_files,

#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),

splitter = RandomSplitter(0.2),

get_y = parent_label,



[ 1:

[ 1:

batch_tfms = tmfs6

)
df6 = data6.dataloaders(path6,bs=64)
learn6 = cnn_learner(df6, resnetl8, metrics =,

waccuracy,cbs=[CSVLogger (fname="Res18RG0025.csv")])

learn6.fine_tune(50,cbs=[ShowGraphCallback()])
interp6 = ClassificationInterpretation.from_learner(learn6)
interp6.plot_confusion_matrix()

#Preparacton experimento 1 Ruido gaussiano mean = 0 std = 0.05 res 34
path7 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs7 [GaussianNoise(mean=0., std =0.05)]
data7 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs7
)
df7 = data7.dataloaders(path7,bs=64)
learn7 = cnn_learner(df7, resnet34, metrics =,
waccuracy, cbs=[CSVLogger (fname="Res34RG005.csv")])
learn7.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp7 = ClassificationInterpretation.from_learner(learn7)
interp7.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Ruido gaussiano mean = 0 std = 0.05 res 18
path7 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs7 = [GaussianNoise(mean=0., std =0.05)]
data7 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs7
)
df7 = data7.dataloaders(path7,bs=64)
learn7 = cnn_learner(df7, resnetl8, metrics =,
waccuracy, cbs=[CSVLogger (fname="Res18RG005.csv")])
learn7.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp7 = ClassificationInterpretation.from_learner(learn7)
interp7.plot_confusion_matrix()
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#Preparacion experimento 1 Ruido gausstano mean = 0 std = 0.075 res 34
path8 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs8 = [GaussianNoise(mean=0., std =0.075)]
data8 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),

get_items = get_image_files,

#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),

splitter = RandomSplitter(0.2),

get_y = parent_label,

batch_tfms = tmfs8

)
df8 = data8.dataloaders(path8,bs=64)
df8.show_batch()
learn8 = cnn_learner(df8, resnet34, metrics = accuracy,cbs=[CSVLogger (fname="/

wcontent/gdrive/MyDrive/csv2/Res34RG0075.csv")])

learn8.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp8 = ClassificationInterpretation.from_learner (learn8)
interp8.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Ruido gausstano mean = 0 std = 0.075 res 18

path8 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs8 = [GaussianNoise(mean=0., std =0.075)]
data8 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs8
)
df8 = data8.dataloaders(path8,bs=64)
df8.show_batch()
learn8 = cnn_learner(df8, resnetl8, metrics = accuracy,cbs=[CSVLogger (fname="/
wcontent/gdrive/MyDrive/csv2/Res18RG0075.csv")])
learn8.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp8 = ClassificationInterpretation.from_learner (learn8)
interp8.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 1 Ruido gausstano mean = 0 std = 0.1 res 34
path9 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs9 [GaussianNoise(mean=0., std =0.1)]
data9 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),

get_items = get_image_files,

#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),

splitter = RandomSplitter(0.2),

get_y = parent_label,



batch_tfms = tmfs9

)
df9 = data9.dataloaders(path9,bs=64)
df9.show_batch()
learn9 = cnn_learner(df9, resnet34, metrics = accuracy,cbs=[CSVLogger (fname="/

—content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34RGO1.csv")])

learn9.fine_tune(50,cbs=[ShowGraphCallback()])
interp9 = ClassificationInterpretation.from_learner(learn9)
interp9.plot_confusion_matrix()

#Preparaction experimento 1 Ruido gaussiano mean = 0 std = 0.1 res 18
path9 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200")
tmfs9 = [GaussianNoise(mean=0., std =0.1)]
data9 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),

get_items = get_image_files,

#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),

splitter = RandomSplitter(0.2),

get_y = parent_label,

batch_tfms = tmfs9

)
df9 = data9.dataloaders(path9,bs=64)
df9.show_batch()
learn9 = cnn_learner(df9, resnetl8, metrics = accuracy,cbs=[CSVLogger (fname="/

wcontent/gdrive/MyDrive/csv2/Res18RGO1.csv")])

learn9.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interp9 = ClassificationInterpretation.from_learner(learn9)
interp9.plot_confusion_matrix()

#Preparacton experimento 1 Ruido gaussiano mean = 0 std = 1 res 34

path10 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200')
tmfs10 = [GaussianNoise(mean=0., std = 1)]
datal0 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs10
)
df10 = datal0.dataloaders(pathl0,bs=64)
df10.show_batch()
learnl0 = cnn_learner(df10, resnet34, metrics =
waccuracy,cbs=[CSVLogger (fname="/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34RG1l.csv")])
learnl0.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interpl0 = ClassificationInterpretation.from_learner(learnl0)
interpl0.plot_confusion_matrix()
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#Preparacion experimento 1 Ruido gausstiano mean = 0 std = 1 res 18
pathl0 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs10 = [GaussianNoise(mean=0., std = 1)]
datal0 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs10
)
df10 = datal0.dataloaders(pathl10,bs=64)
df10.show_batch()
learnl0 = cnn_learner(df10, resnet34, metrics =,

waccuracy,cbs=[CSVLogger (fname="/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18RG1l.csv")])

learn10.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interpl0 = ClassificationInterpretation.from_learner(learnl0)
interp10.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento label smoothing Tes 34
pathl0 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
#tmfs10 = [GausstianNoise(mean=0., std = 1)]
datal0 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label
#batch_tfms = tmfs10
)
df10 = datal0.dataloaders(pathl10,bs=64)
df10.show_batch()
learnl0 = cnn_learner(df10, resnet34, metrics =,
waccuracy,loss_func=LabelSmoothingCrossEntropy(),cbs=[CSVLogger (fname="/
wcontent/gdrive/MyDrive/csv2/Res34LS.csv")])
learn10.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interpl0 = ClassificationInterpretation.from_learner(learnl0)
interp10.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento label smoothing res 18
path10 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
#tmfs10 = [GausstianNoise(mean=0., std = 1)]
datal0 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
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get_y = parent_label
#batch_tfms = tmfs10
)
df10 = datal0.dataloaders(pathl0,bs=64)
df10.show_batch()
learnl0 = cnn_learner(df10, resnetl18, metrics =
waccuracy,loss_func=LabelSmoothingCrossEntropy () ,cbs=[CSVLogger (fname="/
~content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18LS.csv")])
learni0.fine_tune (50, cbs=[ShowGraphCallback()])
interpl0 = ClassificationInterpretation.from_learner(learnl0)
interpl0.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 3 tipos tfms res 34

path10 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs10 = [Dihedral(p=1),GaussianNoise(mean=0., std = 0.075)]
datal0 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "wval"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfsl10
)
df10 = datalO.dataloaders(pathl0,bs=64)
df10.show_batch()
learnl0 = cnn_learner(df10, resnet34, metrics =
—accuracy, loss_func=LabelSmoothingCrossEntropy() ,cbs=[CSVLogger (fname="/
~content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34Triple.csv")])
learni0.fine_tune(50)
interpl0 = ClassificationInterpretation.from_learner(learnl0)
interpl0.plot_confusion_matrix()

#Preparacion experimento 3 tipos tfms res 18

pathl0 = Path('/content/gdrive/MyDrive/Clasificacion/rgb_images_200"')
tmfs10 = [Dihedral(p=1),GaussianNoise(mean=0., std = 0.025)]
datal0 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,CategoryBlock),
get_items = get_image_files,
#splitter = GrandparentSplitter(valid_name = "val"),
splitter = RandomSplitter(0.2),
get_y = parent_label,
batch_tfms = tmfs10
)
df10 = datal0.dataloaders(path10,bs=64)
df10.show_batch()
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learnl0 = cnn_learner(dfi10, resnetl8, metrics =,
waccuracy,loss_func=LabelSmoothingCrossEntropy() ,cbs=[CSVLogger (fname="/
ocontent/gdrive/MyDrive/csv2/Res18Triple.csv")])

learnl10.fine_tune (50)

interpl0 = ClassificationInterpretation.from_learner(learnl0)

interpl0.plot_confusion_matrix()

#Creacion de graficas
#Lectura de datos asociadasa los experimentos con giros diedricos

dataBasel8 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18Base30.csv",
~delimiter=",",

]
dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'), ('accuracy’,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

dataBase34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34Base30.csv",
~delimiter=",",

(]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy’,
~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_D_025_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18D025.csv",

~delimiter=",",
]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy’,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])
data_D_025_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34D025.csv",
~delimiter=",",

(]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'), ('accuracy’,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_D_05_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18D05.csv",
~delimiter=",",

]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'), ('accuracy’,
~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_D_05_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34D05.csv",
~delimiter=",",

]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'), ('accuracy’,
~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_D_075_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18D075.csv",
~delimiter=",",
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]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy’,

onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])
data_D_075_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34D075.csv",
~delimiter=",",

(]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'), ('accuracy’,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_D_1_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18D1.csv",,
~delimiter=",",

]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'), ('accuracy’,
—~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_D_1_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34D1.csv",
~delimiter=",",

]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy',
—~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_D_025_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_D_05_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_D_075_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_D_1_18['train_loss'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "p = 0.25")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "p = 0.5")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "p = 0.75")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "p = 1")

plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/D_18_train_loss.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['train_loss'],
dataBase34['epoch'],data_D_025_34['train_loss'],
dataBase34['epoch'],data_D_05_34['train_loss'],
dataBase34['epoch'],data_D_075_34['train_loss'],
dataBase34['epoch'],data_D_1_34['train_loss'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
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[ 1:

[ 1:

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label p = 0.25")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "p = 0.5")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "p = 0.75")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "p = 1")

plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/D_34_train_loss.
~png" ,dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_D_025_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_D_05_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_D_075_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_D_1_18['valid_loss'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "p = 0.25")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "p = 0.5")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "p = 0.75")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "p = 1")

plt.ylabel('valid_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/D_18_valid_loss.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'] ,data_D_025_34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'] ,data_D_05_34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'] ,data_D_075_34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'],data_D_1_34['valid_loss'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "p = 0.25")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "p = 0.5")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "p = 0.75")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "p = 1")

plt.ylabel('valid_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/D_34_valid_loss.
~png" ,dpi=300, bbox_inches = "tight")
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[]:

[]:

[]:

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['accuracy'],
dataBase34['epoch'],data_D_025_34['accuracy'],
dataBase34['epoch'],data_D_05_34['accuracy'],
dataBase34['epoch'],data_D_075_34['accuracy'],
dataBase34['epoch'],data_D_1_34['accuracy'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(1ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "p = 0.25")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "p = 0.5")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "p = 0.75")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "p = 1")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/D_34_accuracy.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],data_D_025_18['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],data_D_05_18['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],data_D_075_18['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],data_D_1_18['accuracy'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(1ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "p = 0.25")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "p = 0.5")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "p = 0.75")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "p = 1")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/D_18_accuracy.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

# #Lectura de datos asoctadasa los experimentos con Tuido gaussiano
data_RG_0025_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18RG0025.csv",
~delimiter=",",

(]
odtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_RG_0025_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34RG0025.csv",
~delimiter=",",

(]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])
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data_RG_005_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18RG005.csv",
~delimiter=",",

(]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_RG_005_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34RG0O05.csv", ,

~delimiter=",",

(]
odtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_RG_0075_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18RGO075.csv",
~delimiter=",",

]
dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
—~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_RG_0075_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34RG0O075.csv",
~delimiter=",",

]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_RG_01_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18RGO1.csv",
~delimiter=",",

]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_RG_01_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34RG0O1.csv",

~delimiter=",",

(]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_RG_1_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18RG1l.csv",
~delimiter=",",

]
owdtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_RG_1_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34RGl.csv",
~delimiter=",",

(]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
-names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['accuracy'],
data_RG_0025_34['epoch'] ,data_RG_0025_34['accuracy'],
data_RG_005_34['epoch'],data_RG_005_34['accuracy'],
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data_RG_0075_34['epoch'] ,data_RG_0075_34['accuracy'],

data_RG_01_34['epoch'],data_RG_01_34['accuracy'],

data_RG_1_34['epoch'],data_RG_1_34['accuracy'])
11,12,13,14,15,16 = lines

plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "std = 0.025")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "std = 0.05")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "std = 0.075")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(16, color='m', linewidth=2.0, label = "std = 1")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/RG_34_accuracy.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['accuracy'],
data_RG_0025_18['epoch'] ,data_RG_0025_18['accuracy'],
data_RG_005_18['epoch'],data_RG_005_18['accuracy'],
data_RG_0075_18['epoch'] ,data_RG_0075_18['accuracy'],
data_RG_01_18['epoch'] ,data_RG_01_18['accuracy'],
data_RG_1_18['epoch'] ,data_RG_1_18['accuracy'])

11,12,13,14,15,16 = lines

plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "std = 0.025")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "std = 0.05")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "std = 0.075")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(16, color='m', linewidth=2.0, label = "std = 1")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/RG_18_accuracy.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'],data_RG_0025_34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'] ,data_RG_005_34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'],data_RG_0075_34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'],data_RG_01_34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'],data_RG_1_34['valid_loss'])

11,12,13,14,15,16 = lines

plt.setp(1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "std = 0.025")

plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label "std = 0.05")
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plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "std = 0.075")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(16, color='m', linewidth=2.0, label = "std = 1")

plt.ylabel('valid_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/RG_34_valid_loss.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['valid_loss'],
dataBasel18['epoch'],data_RG_0025_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_005_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_0075_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_01_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_1_18['valid_loss'])
11,12,13,14,15,16 = lines
plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.
plt.setp(16, color='m', linewidth=2.
plt.ylabel('valid_loss')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/RG_18_valid_loss.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

label = "base")

, label = "std = 0.025")
, label = "std = 0.05")
, label = "std = 0.075")
, label = "std = 0.1")
label = "std = 1")

-

O O O O O O

-

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['train_loss'],
dataBase34['epoch'],data_RG_0025_34['train_loss'],
dataBase34['epoch'] ,data_RG_005_34['train_loss'],
dataBase34['epoch'] ,data_RG_0075_34['train_loss'],
dataBase34['epoch'] ,data_RG_01_34['train_loss'],
dataBase34['epoch'],data_RG_1_34['train_loss'])
11,12,13,14,15,16 = lines
plt.setp(l1l, color='r', linewidth=2.
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.
plt.setp(16, color='m', linewidth=2.
plt.ylabel('train_loss')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

label = "base")

, label = "std = 0.025")
label = "std 0.05")
, label = "std 0.075")
, label = "std = 0.1")
label = "std = 1")

-

O O O O O O

-
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plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/RG_34_train_loss.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_RG_0025_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_005_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_RG_0075_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_01_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_1_18['train_loss'])

11,12,13,14,15,16 = lines

plt.setp(1ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "std = 0.025")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "std = 0.05")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "std = 0.075")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(16, color='m', linewidth=2.0, label = "std = 1")

plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/RG_18_train_loss.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

#Lectura de datos asociadasa los experimentos con label smoothing
data_LS_18 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Resl18LS.csv",
~delimiter=",",

(]
~dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data_LS_34 = np.genfromtxt("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34LS.csv",
~delimiter=",",
]
wdtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,
—~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['valid_loss'],
dataBase34['epoch'],data_LS_34['valid_loss'])

11,12 = lines

plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "label smothing")

plt.ylabel('valid_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/LS_valid_34.

opng",dpi=300, bbox_inches = "tight")
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mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_LS_18['valid_loss'])

11,12 = lines

plt.setp(1ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "label smothing")

plt.ylabel('valid_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/LS_valid_18.

~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['train_loss'],
dataBase34['epoch'],data_LS_34['train_loss'])

11,12 = lines

plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "label smothing")

plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/LS_train_34.

opng",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_LS_18['train_loss'])

11,12 = lines

plt.setp(ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "label smothing")

plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/LS_train_18.

~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['accuracy'],
dataBase34['epoch'],data_LS_34['accuracy'])

11,12 = lines

plt.setp(1ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "label smothing")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/LS_accuracy_34.

~png" ,dpi=300, bbox_inches = "tight")

19



[]:

[1:

[1:

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],data_LS_18['accuracy'])

11,12 = lines

plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label

“base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "label smothing")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/LS_accuracy_18.
opng",dpi=300, bbox_inches = "tight")

#Lectura de datos
data30Basel8 = np
~delimiter=",",

(]

~dtype=[("'epoch'

asoctadasa los experimentos finales
genfromtxt ("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18Base30.csv",

,'i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,

~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

dataTriplel8 = np
~delimiter=",",

(]

~dtype=[("'epoch'

genfromtxt ("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res18Triple.csv",

,'i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,

onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

data30Base34 = np
~delimiter=",",

U

~dtype=[("'epoch'

genfromtxt ("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34Base30.csv",

,'i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,

onames=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

dataTriple34 = np
~delimiter=",",

U

~dtype=[("'epoch'

genfromtxt ("/content/gdrive/MyDrive/csv2/Res34Triple.csv",

,'18'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('accuracy','f8')],,

—~names=["epoch", "train_loss","valid_loss","accuracy"])

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(data30Basel8['epoch'],data30Basel8['accuracy'],
data30Basel8['epoch'] ,dataTriplel8['accuracy']

11,12 = lines

)

plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label

"RG + GD + label smothing")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Triple_accuracy_18.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")
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[]:

[1:

[ 1:

[]:

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(data30Base34['epoch'],data30Base34['accuracy'],
data30Base34['epoch'] ,dataTriple34['accuracy']
)
11,12 = lines
plt.setp(1ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "RG + GD + label smothing")
plt.ylabel('accuracy')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Triple_accuracy_34.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(data30Basel8['epoch'],data30Basel8['train_loss'],
data30Basel8['epoch'],dataTriplel8['train_loss']
)

11,12 = lines

plt.setp(l1l, color='r', linewidth=2.0, label

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label

plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Triple_train_loss_18.

~png" ,dpi=300, bbox_inches = "tight")

“base")
"RG + GD + label smothing")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(data30Base34['epoch'],data30Base34['train_loss'],
data30Base34['epoch'] ,dataTriple34['train_loss']
)
11,12 = lines
plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "RG + GD + label smothing")
plt.ylabel('train_loss')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Triple_train_loss_34.
opng",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(data30Basel8['epoch'],data30Basel8['valid_loss'],
data30Basel8['epoch'] ,dataTriplel8['valid_loss']
)

11,12 = lines

plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label

plt.ylabel('valid_loss')

“base")
"RG + GD + label smothing")
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plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Triple_valid_loss_18.
_png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(data30Base34['epoch'],data30Base34['valid_loss'],
data30Base34['epoch'] ,dataTriple34['valid_loss']
)
11,12 = lines
plt.setp(ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "RG + GD + label smothing")
plt.ylabel('valid_loss')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Triple_valid_loss_34.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['train_loss'],
dataBase34['epoch'] ,dataBase34['valid_loss']
)

11,12 = lines

plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0, label

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label

plt.ylabel('Loss-value')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/base_34.

~png" ,dpi=300, bbox_inches = "tight")

"train_loss")
"valid_loss")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['train_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,dataBasel8['valid_loss']
)
11,12 = lines
plt.setp(l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "train_loss")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "valid_loss")
plt.ylabel('Loss-value')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/base_18.
-png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],dataBasel8['accuracy']
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11,12 = lines

plt.setp(l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "Resnet34")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "Resnet18")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/accuracy_3418.
~png" ,dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],data_RG_0025_34['train_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_1_18['train_loss'],
dataBase34['epoch'],data_RG_0025_34['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_1_18['valid_loss']

)

11,12,13,14 = lines

plt.setp(11l, color='b', linewidth=2.0,linestyle = '-', label = "Resnet34,
wtrain_loss")

plt.setp(12, color='r', linewidth=2.0,linestyle = '-', label = "Resnet18
wtrain_loss")

plt.setp(13, color='b', linewidth=2.0,linestyle = '--', label = "Resnet34,
~valid_loss")

plt.setp(14, color='r', linewidth=2.0,linestyle = '--', label = "Resnetl18

valid_loss")
plt.ylabel('loss_function')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/RG_final_loss.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],data_RG_0025_34['accuracy'],
dataBasel8['epoch'] ,data_RG_1_18['accuracy']

)
11,12 = lines
plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label = "Resnet34")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "Resnet18")

plt.ylabel('accuracy"')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/accuracy_RG_final.

-png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

from google.colab import files
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mzip -r /content/ClasificacionGraficas.zip /content/gdrive/MyDrive/
~ClasificacionGraficas

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],data_D_1_18['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],data_RG_1_18['accuracy'],
dataBasel8['epoch'],data_LS_18['accuracy'],
dataBasel8['epoch'] ,dataTriplel8['accuracy'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0, label "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "GD: p = 1"

plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "RG: std =

plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "LS")

plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label "GD + LS + RG")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Merge_18_accuracy.

~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

)
1Il)

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_D_1_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_RG_1_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_LS_18['train_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,dataTriplel8['train_loss'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(1ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "D: p = 1")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "RG: std = 0.5")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "LS")

plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "D + LS + RG")
plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Merge_18_train_loss.

opng",dpi=300, bbox_inches = "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel8['epoch'],dataBasel8['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,data_D_1_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_RG_1_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'],data_LS_18['valid_loss'],
dataBasel8['epoch'] ,dataTriplel8['valid_loss'])

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
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plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label
plt.ylabel('valid_loss')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Merge_18_valid_loss.
~png" ,dpi=300, bbox_inches = "tight")

"D: p = 1n)
"RG: std = 1")
“LS")

"GD + LS + RG")

[ 1: mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(dataBase34['epoch'],dataBase34['accuracy'],
dataBase34['epoch'],data_D_1_34['accuracy'],
dataBase34['epoch'] ,data_RG_0025_34['accuracy'],
dataBase34['epoch'] ,data_LS_34['accuracy'],
dataBase34['epoch'] ,dataTriple34['accuracy'])
11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(l1l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "GD: p = 1")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "RG: std = 0.025")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "LS")

plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label "GD + LS + RG")

plt.ylabel('accuracy')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/gdrive/MyDrive/ClasificacionGraficas/Merge_34_accuracy.
~png",dpi=300, bbox_inches = "tight")

[16]: %cd /content/gdrive/MyDrive/Colab\ Notebooks

[17]: [Fudo apt-get install texlive-xetex texlive-fonts-recommended,

~texlive-generic-recommended

[18]: [bupyter nbconvert —-to pdf --TemplateExporter.exclude_output=True
~CodigoExperimentoClasificacion.ipynb
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CodigoExperimentoldentificacionContorno

March 29, 2022

#hide

[@ip install -Uqq fastbook
import fastbook
fastbook.setup_book()

#hide

from fastbook import *

from fastai.vision.all import *

from matplotlib.patches import Ellipse
import numpy.random as rnd

df = pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Regression/benja_ppales_params_low_v4.
—csv')
df .head()

from sklearn.metrics import mean_squared_error,r2_score

#Funcion que representa la ellipse inicial con la elipse predicha en una mismay
—1imagen junto a metricas

def show_results_elipse(learn,n):
img = learn.dls.valid_ds[n] [0]

#angle_pred =learn.get_preds (1) [0] [n].numpy () [1]

##semieje_pred = learn.get_preds(1)[0] [n].numpy () [2]

factor_pred = learn.get_preds(1) [0] [n] .numpy () [0]

#x_pred = learn.get_preds(1)[0] [n].numpy () [3]

#y_pred = learn.get_preds (1) [0] [n].numpy () [4]

#ells_pred = Ellipse(zy=[z_pred,y_pred], width=2*semieje_pred*factor_pred,
—hetght=2*semieje_pred, angle= -angle_pred,
—,edgecolor="'green', facecolor="none', linewidth=2)

angle_orig = learn.get_preds(1) [1] [n] .numpy() [1]
semieje_orig = learn.get_preds(1) [1] [n].numpy() [2]
factor_orig = learn.get_preds(1) [1] [n].numpy () [0]
x_orig = learn.get_preds(1) [1] [n] .numpy () [3]
y_orig = learn.get_preds(1) [1] [n] .numpy () [4]



ells_orig = Ellipse(xy=[x_orig,y_orig], width=2*semieje_orig*factor_orig,,
—height=2*semieje_orig, angle= -angle_orig,
- ,edgecolor="'red',facecolor='none',linewidth=1)

fig,ax = plt.subplots(1l)

ax.add_patch(ells_orig)

ax.add_patch(ells_pred)

ax.imshow (img)

print("Original: ",learn.get_preds(1) [1][n].tolist())

print ("Prediccion: " ,learn.get_preds(1)[0] [n].tolist())

plt.show()

print("R2: " ,r2_score(learn.get_preds(1) [1] [n].tolist(), learn.
—get_preds(1) [0] [n].tolist()))

print ("MSE: " ,mean_squared_error (learn.get_preds(1) [1] [n].tolist(), learn.

—get_preds (1) [0] [n] .tolist()))

[ 1:|#Funcion que representa la mejor y la peor clastificafion con la ellipse inicialy
—Yy la elipse predicha en una misma imagen junto a metricas
def show_best_worst_results_elipse(learn):

index_max = O

r2_ max = 0

index_min = O

r2 min = 100

for n in range(0,len(learn.get_preds(1) [0])):

angle_pred =learn.get_preds(1) [0] [n] .numpy () [1]
semieje_pred = learn.get_preds(1) [0] [n] .numpy ) [2]
factor_pred = learn.get_preds(1) [0] [n].numpy () [0]
x_pred = learn.get_preds(1) [0] [n] .numpy () [3]
y_pred = learn.get_preds(1) [0] [n] .numpy () [4]

angle_orig = learn.get_preds(1)[1] [n].numpy () [1]
semieje_orig = learn.get_preds(1) [1] [n] .numpy () [2]
factor_orig = learn.get_preds(1) [1] [n] .numpy() [0]
x_orig = learn.get_preds(1) [1] [n] . numpy () [3]
y_orig = learn.get_preds(1) [1] [n] .numpy () [4]

r2 = r2_score(learn.get_preds(1) [1] [n] .tolist(), learn.get_preds(1) [0] [n].
—tolist())
if r2 < r2_min:
index_min = n
r2_min = r2

if r2 > r2_max:
index _max = n
r2_max = r2

print ("ITERACION",n )
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print ("MEJOR RESULTADO")
show_results_elipse(learn,index_max)
print ("PEOR RESULTADO")
show_results_elipse(learn,index_min)

data_raw = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,RegressionBlock()),
get_x = ColReader('gal_id', pref='/content/drive/MyDrive/Regression/
—rgb_images_regresion/', suff='_rgb_image.png'),
get_y = ColReader(['q','pa','r_edge','xcH','ycH']),
splitter = RandomSplitter(0.2),
batch_tfms = Normalize.from_stats(*imagenet_stats)
)

dloader_raw = data_raw.dataloaders(df)

data_mask = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,RegressionBlock()),
get_x = ColReader('gal_id', pref='/content/drive/MyDrive/Regression/
—rgb_images_regresion_mask/', suff='_rgb_image.png'),
get_y = ColReader(['q','pa','r_edge','xcH','ycH']),
splitter = RandomSplitter(0.2),
batch_tfms = Normalize.from_stats(*imagenet_stats)
)
dloader_mask = data_mask.dataloaders(df)

#Experimento base

explainedVariance = ExplainedVariance()

r2score = R2Score()

learn_raw = cnn_learner(dloader_raw, resnet34,

—loss_func=MSELossFlat () ,metrics=[explainedVariance,r2score],cbs=[CSVLogger (fname="BaseNoMas

—csv")])
learn_raw.fine_tune(120,cbs=[ShowGraphCallback()])

show_results_elipse(learn_raw,1)
show_results_elipse(learn_raw,2)
show_results_elipse(learn_raw,3)
show_results_elipse(learn_raw,4)
show_results_elipse(learn_raw,5)

show_best_worst_results_elipse(learn_raw)
class GaussianNoise(RandTransform) :
def __init__(self, mean=0., std=1., x*xkwargs):

self.std = std
self.mean = mean
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super () .__init__ (**kwargs)

def encodes(self, x:TensorImage):
return x + torch.randn(x.size()).cuda() * self.std + self.mean

#Experimentos con data augmentation wutilizando rTuido gausiano
tmfsl = [Normalize.from_stats(ximagenet_stats),GaussianNoise(mean=0., std =0.
—025)]
data_raw _noisel = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,RegressionBlock()),
get_x = ColReader('gal_id', pref='/content/drive/MyDrive/Regression/
—rgb_images_regresion/', suff='_rgb_image.png'),
get_y = ColReader(['q','pa','r_edge','xcH','ycH']),
splitter = RandomSplitter(0.2),
batch_tfms = tmfsl
)

dloader_raw_noisel = data_raw_noisel.dataloaders(df)

tmfs2 = [Normalize.from_stats(*imagenet_stats),GaussianNoise(mean=0., std =0.
—05)]
data_raw_noise2 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,RegressionBlock()),
get_x = ColReader('gal_id', pref='/content/drive/MyDrive/Regression/
—rgb_images_regresion/', suff='_rgb_image.png'),
get_y = ColReader(['q','pa','r_edge','xcH','ycH']),
splitter = RandomSplitter(0.2),
batch_tfms = tmfs2
)

dloader_raw_noise2 = data_raw_noise2.dataloaders(df)

tmfs3 = [Normalize.from_stats(ximagenet_stats),GaussianNoise(mean=0., std =0.1)]
data_raw _noise3 = DataBlock(

blocks = (ImageBlock,RegressionBlock()),

get_x = ColReader('gal_id', pref='/content/drive/MyDrive/Regression/
—rgb_images_regresion/', suff='_rgb_image.png'),

get_y = ColReader(['q','pa','r_edge','xcH','ycH']),

splitter = RandomSplitter(0.2),

batch_tfms = tmfs3
)

dloader_raw_noise3 = data_raw_noise3.dataloaders(df)

tmfs4 = [Normalize.from_stats(+imagenet_stats),GaussianNoise(mean=0., std =0.
~25)]
data_raw_noise4 = DataBlock(
blocks = (ImageBlock,RegressionBlock()),
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get_x = ColReader('gal_id', pref='/content/drive/MyDrive/Regression/
—rgb_images_regresion/', suff='_rgb_image.png'),

get_y = ColReader(['q','pa','r_edge','xcH','ycH']),

splitter = RandomSplitter(0.2),

batch_tfms = tmfs4
)

dloader_raw_noise4 = data_raw_noise4.dataloaders(df)

# experimento std 0.025

explainedVariance = ExplainedVariance()

r2score = R2Score()

learn_raw_noisel = cnn_learner(dloader_raw_noisel, resnet34,
—loss_func=MSELossFlat () ,metrics=[explainedVariance,r2score],cbs=[CSVLogger (fname="RegRG0O025
—csv")])

learn_raw_noisel.fine_tune (120, cbs=[ShowGraphCallback()])

show_results_elipse(learn_raw_noisel, 1)
show_results_elipse(learn_raw_noisel,?2)
show_results_elipse(learn_raw_noisel,3)
show_results_elipse(learn_raw_noisel,4)
show_results_elipse(learn_raw_noisel,5)

show_best_worst_results_elipse(learn_raw_noisel)

# experimento std 0.05

explainedVariance = ExplainedVariance()

r2score = R2Score()

learn_raw_noise2 = cnn_learner(dloader_raw_noise2, resnet34,
—loss_func=MSELossFlat () ,metrics=[explainedVariance,r2score] ,cbs=[CSVLogger (fname="RegRG0O05.
—csv")])

learn_raw_noise2.fine_tune (120, cbs=[ShowGraphCallback()])

show_results_elipse(learn_raw_noise2,1)
show_results_elipse(learn_raw_noise2,2)
show_results_elipse(learn_raw_noise2,3)
show_results_elipse(learn_raw_noise2,4)
show_results_elipse(learn_raw_noise2,5)

show_best_worst_results_elipse(learn_raw_noise2)

# experimento std 0.1

explainedVariance = ExplainedVariance()

r2score = R2Score()

learn_raw_noise3 = cnn_learner(dloader_raw_noise3, resnet34,
—loss_func=MSELossFlat () ,metrics=[explainedVariance,r2score],cbs=[CSVLogger (fname="RegRGO1.
—~csv")])
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learn_raw_noise3.fine_tune (120, cbs=[ShowGraphCallback()])

show_results_elipse(learn_raw_noise3,1)
show_results_elipse(learn_raw_noise3,2)
show_results_elipse(learn_raw_noise3,3)
show_results_elipse(learn_raw_noise3,4)
show_results_elipse(learn_raw_noise3,5)

show_best_worst_results_elipse(learn_raw_noise3)

# experimento std 0.25

explainedVariance = ExplainedVariance()

r2score = R2Score()

learn_raw_noise4 = cnn_learner(dloader_raw_noised4, resnet34,

—loss_func=MSELossFlat () ,metrics=[explainedVariance,r2score] ,cbs=[CSVLogger (fname="RegRG025.
—csv")])

learn_raw_noise4.fine_tune (120, cbs=[ShowGraphCallback()])

show_results_elipse(learn_raw_noise4,3)
show_results_elipse(learn_raw_noise4,2)
show_results_elipse(learn_raw_noise4,3)
show_results_elipse(learn_raw_noise4,4)
show_results_elipse(learn_raw_noise4,5)

show_best_worst_results_elipse(learn_raw_noise4)

explainedVariance = ExplainedVariance()

r2score = R2Score()

learn_raw_noise_lr = cnn_learner(dloader_raw_noise3, resnet34,

—loss_func=MSELossFlat () ,metrics=[explainedVariance,r2score],cbs=[CSVLogger (fname="RegRGLR1.
—csv")])

lr = learn_raw_noise_lr.lr_find(end_lr=1000,num_it=1000,suggest_funcs=(minimum,
—steep, valley, slide))

learn_raw_noise_lr = cnn_learner(dloader_raw_noise3, resnet34,
—loss_func=MSELossFlat () ,metrics=[explainedVariance,r2score] ,cbs=[CSVLogger (fname="RegRGLR2.
—csv")])

learn_raw_noise_lr.fit_one_cycle(30,0.
-+008511380292475224, cbs=[ShowGraphCallback() ,CSVLogger (fname="RegRGLR3.csv")])

learn raw noise_ lr.unfreeze()

1r2 = learn_raw_noise_lr.
—1lr_find(end_lr=1000,num_it=1000,suggest_funcs=(minimum, steep, valley,,,
—slide))



[]:

[]:

[]:

[]:

learn_raw_noise_lr.fit_one_cycle(90,,

—1lr_max=slice(le-6,1e-4),cbs=[ShowGraphCallback() ,CSVLogger (fname="RegRGLR4.

—csv")])

len(learn_raw_noise_lr.get_preds(1) [0])
show_best_worst_results_elipse(learn_raw_noise_lr)

# Lectura de resultados para creacton de graficas de experimentos con Tutido
~gausstano

dataBase = np.genfromtxt("/content/drive/MyDrive/CSV/BaseNoMask.csv",
—~delimiter=",",

(]
—dtype=[('epoch','i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('r2_score',
—names=["epoch", "train_loss","valid_loss","r2_score"])

data_RG_0025 = np.genfromtxt("/content/drive/MyDrive/CSV/RegRG0025.csv",
—~delimiter=",",

]
—dtype=[('epoch','i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('r2_score',
—names=["epoch", "train_loss","valid_loss","r2_score"])

data_RG_005 = np.genfromtxt("/content/drive/MyDrive/CSV/RegRGO05.csv",
—~delimiter=",",

(]
—dtype=[('epoch','i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('r2_score',
—names=["epoch", "train_loss","valid_loss","r2_score"])

data_RG_01 = np.genfromtxt("/content/drive/MyDrive/CSV/RegRGO1.csv",
—~delimiter=",",

]
—dtype=[('epoch','i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('r2_score',
—names=["epoch", "train_loss","valid_loss","r2_score"])

data_RG_025 = np.genfromtxt("/content/drive/MyDrive/CSV/RegRG025.csv",
—~delimiter=",",

(]
—dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('r2_score',
—names=["epoch", "train_loss","valid_loss","r2_score"])

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase['epoch'],dataBase['r2_score'],
data_RG_0025['epoch'],data_RG_0025['r2_score'],
data_RG_005['epoch'],data_RG_005['r2_score'],
data_RG_O1['epoch'],data_RG_01['r2_score'],
data_RG_025['epoch'],data_RG_025['r2_score']
)

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(l1l, color='r', linewidth=2.0, label

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label

“base")
"std = 0.025")

'£8')1, .

'£8')1, .

'£8')1,.

'£8')1,4

'£8')1,4



plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "std = 0.05")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "std = 0.25")

plt.annotate('%0.4f' 7, dataBase['r2_score'][-1], xy=(1,,
—dataBase['r2_score'] [-1]), xytext=(8, -42),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='r"')
plt.annotate('%0.4f' 7, data_RG_0025['r2_score']l[-1], xy=(1,.
—data_RG_0025['r2_score'][-1]), xytext=(8, -56),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='b")
plt.annotate('%0.4f' 7 data_RG_005['r2_score'][-1], xy=(1,,
—data_RG_005['r2_score'][-1]), xytext=(8, -28),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'g')
plt.annotate('%0.4f"' 7, data_RG_O01['r2_score'l[-1], xy=(1,,
—data_RG_01['r2_score']l[-1]), xytext=(8, 0),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'c')
plt.annotate('%0.4f"' 7, data_RG_025['r2_score'][-1], xy=(1,,
—data_RG_025['r2_score'] [-1]), xytext=(8, -14),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color="'y')

plt.ylabel('r2_score')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 0.25), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/RG_R2.png",dpi=300, bbox_inches =
~"tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase['epoch'],dataBase['valid_loss'],
data_RG_0025['epoch'],data_RG_0025['valid_loss'],
data_RG_005['epoch'],data_RG_005['valid_loss'],
data_RG_O1['epoch'],data_RG_01['valid_loss'],
data_RG_025['epoch'],data_RG_025['valid_loss']
)

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "std = 0.025")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "std = 0.05")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "std = 0.25")



[]:

plt.annotate('%0.2f' 7, dataBase['valid_loss'][-1], xy=(1,,,
—dataBase['valid_loss'] [-1]), xytext=(8, 42),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='r')
plt.annotate('%0.2f' 7, data_RG_0025['valid_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_0025['valid_loss'][-1]), xytext=(8, 56),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='b"')
plt.annotate('%0.2f"' % data_RG_005['valid_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_005['valid_loss'][-1]), xytext=(8, 28),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='g"')
plt.annotate('%0.2f' 7, data_RG_O01['valid_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_01['valid_loss'][-1]1), xytext=(8, 14),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'c')
plt.annotate('%0.2f' 7, data_RG_025['valid_loss']l[-11, xy=(1,,
—data_RG_025['valid_loss'] [-1]), xytext=(8, 0),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'y"')

plt.ylabel('valid_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/RG_Valid.png",dpi=300, bbox_inches
o= "gight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase['epoch'],dataBase['train_loss'],
data_RG_0025['epoch'] ,data_RG_0025['train_loss'],
data_RG_005['epoch'],data_RG_005['train_loss'],
data_RG_01['epoch'],data_RG_01['train_loss'],
data_RG_025['epoch'],data_RG_025['train_loss']
)

11,12,13,14,15 = lines

plt.setp(ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "std = 0.025")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "std = 0.05")
plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(15, color='y', linewidth=2.0, label = "std = 0.25")

plt.annotate('%0.2f' 7, dataBase['train_loss'][-1], xy=(1,,
—dataBase['train_loss'] [-1]), xytext=(8, 56),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='r')



[1:

[1:

plt.annotate('%0.2f' 7, data_RG_0025['train_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_0025['train_loss'] [-1]), xytext=(8, 0),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='b"')
plt.annotate('%0.2f' 7, data_RG_005['train_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_005['train_loss'] [-1]), xytext=(8, 14),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'g')
plt.annotate('%0.2f"' % data_RG_O1['train_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_O01['train_loss'][-1]), xytext=(8, 42),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
< points',color="'c')
plt.annotate('%0.2f' 7, data_RG_025['train_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_025['train_loss'] [-1]), xytext=(8, 28),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color='y"')

plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/RG_Train.png",dpi=300, bbox_inches
—= "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase['epoch'],dataBase['train_loss'],
dataBase['epoch'],dataBase['valid_loss']
)

11,12 = lines

plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0, label

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label

plt.ylabel('loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/Base_Loss.png",dpi=300,,

—bbox_inches = "tight")

"train_loss")
"valid_loss")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(dataBase['epoch'],dataBase['r2_score'l]
)
11 = lines
plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0)
plt.ylabel('r2_score')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/Base_R2.png",dpi=300, bbox_inches,,
o= "tight")
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[1:
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#Lectura de resultados para creacion de graficas de experimentos con learning,
—rate modificado

data_LR1 = np.genfromtxt("/content/drive/MyDrive/CSV/RegRGLR3.csv",
—~delimiter=",",

(]
—dtype=[('epoch','i8"'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('r2_score','f8')],,
—names=["epoch", "train_loss","valid_loss","r2_score"])

data_LR2 = np.genfromtxt("/content/drive/MyDrive/CSV/RegRGLR4.csv",
—~delimiter=",",
]
—dtype=[('epoch','i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('r2_score','f8')],
—names=["epoch", "train_loss","valid_loss","r2_score"])

data_LRMerge = np.genfromtxt("/content/drive/MyDrive/CSV/RegRGLR5.csv",
—~delimiter=",",
(]
—dtype=[('epoch','i8'),('train_loss','f8'),('valid_loss','f8'),('r2_score','f8')],,
—names=["epoch", "train_loss","valid_loss","r2_score"])

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(data_LR1['epoch'],data_LR1['train_loss'],
data_LR1['epoch'],data_LR1['valid_loss']
)
11,12 = lines
plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label "train_loss")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "valid_loss")
plt.ylabel('loss')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/LR1_loss.png",dpi=300, bbox_inches,
= "tight " )

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(data_LR1['epoch'],data_LR1['r2_score']
)
11 = lines
plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0)
plt.ylabel('r2_score')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/LR1_R2.png",dpi=300, bbox_inches =
~"tight")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(data_LR2['epoch'],data_LR2['train_loss'],
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data_LR2['epoch'],data_LR2['valid_loss']
)
11,12 = lines
plt.setp(l1l, color='r', linewidth=2.0, label
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label
plt.ylabel('loss')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/LR2_loss.png",dpi=300, bbox_inches,
= "tight")

"train_loss")
"valid_loss")

mpl.style.use("seaborn")
lines = plt.plot(data_LR2['epoch'],data_LR2['r2_score'l]
)
11 = lines
plt.setp(1l1l, color='r', linewidth=2.0)
plt.ylabel('r2_score')
plt.xlabel('epoch')
plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)
plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/LR2_R2.png",dpi=300, bbox_inches =
S "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase['epoch'],dataBase['r2_score'],
data_RG_O1['epoch'],data_RG_01['r2_score'],
dataBase['epoch'],data_LRMerge['r2_score']
)

11,12,13 = lines

plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(14, color='c', linewidth=2.0, label "std = 0.1")

plt.setp(15, color='b', linewidth=2.0, label "RG + LR")

plt.annotate('%0.2f' 7 dataBasel['r2_score'][-1], xy=(1,,
—dataBase['r2_score'] [-1]), xytext=(8, -28),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'r')
plt.annotate('/0.2f"' % data_RG_O1['r2_score']l[-1], xy=(1,,
—data_RG_01['r2_score']l[-1]), xytext=(8, -14),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color='c')
plt.annotate('’%0.2f"' 7 data_LRMergel['r2_score'][-1], xy=(1,
—data_LRMerge['r2_score']l[-1]), xytext=(8, -0),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='b"')

plt.ylabel('r2_score')
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plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/RG_Train.png",dpi=300, bbox_inches
o= "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase['epoch'],dataBase['r2_score'],
dataBase['epoch'],data_RG_01['r2_score'],
dataBase['epoch'],data_LRMerge['r2_score']
)

11,12,13 = lines

plt.setp(ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "RG+LR")

plt.annotate('/,0.4f' 7 dataBase['r2_score'][-1], xy=(1,,
—dataBase['r2_score'] [-1]), xytext=(8,-28),
xycoords=("'axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='r")
plt.annotate('%0.4f"' 7, data_RG_01['r2_score']l[-1], xy=(1,,
—data_RG_01['r2_score']l [-1]), xytext=(8,-14),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='b"')
plt.annotate('%0.4f"' 7 data_LRMergel['r2_score'][-1], xy=(1,
—data_LRMerge['r2_score']l[-1]), xytext=(8,0),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'g')

plt.ylabel('r2_score')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 0.25), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/Final_R2.png",dpi=300, bbox_inches,
—= "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel['epoch'],dataBase['r2_score'],
dataBase['epoch'],data_RG_01['r2_score'],
dataBase['epoch'],data_LRMergel['r2_score']
)

11,12,13 = lines

plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "RG+LR")

plt.annotate('%0.4f' 7, dataBase['r2_score'][-1], xy=(1,,
—dataBase['r2_score'] [-1]), xytext=(8,-28),
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xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color='r')
plt.annotate('%0.4f"' 7, data_RG_01['r2_score']l[-1], xy=(1,,
—data_RG_01['r2_score']l [-1]), xytext=(8,-14),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='b"')
plt.annotate('%0.4f' 7, data_LRMerge['r2_score'][-1], xy=(1,,
—data_LRMerge['r2_score']l[-1]), xytext=(8,0),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='g')

plt.ylabel('r2_score')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 0.25), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/Final_R2.png",dpi=300, bbox_inches,
o= "tight")

mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBasel['epoch'],dataBase['train_loss'],
dataBase['epoch'] ,data_RG_O01['train_loss'],
dataBase['epoch'],data_LRMerge['train_loss']
)

11,12,13 = lines

plt.setp(11l, color='r', linewidth=2.0, label = "base")

plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label "std = 0.1")

plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label "RG+LR")

plt.annotate('%0.4f' 7, dataBase['train_loss'][-1], xy=(1,,
—dataBase['train_loss'][-1]), xytext=(8,28),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
< points',color='r")
plt.annotate('%0.4f"' 7, data_RG_O1['train_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_O1['train_loss'][-1]1), xytext=(8,14),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color='b")
plt.annotate('%0.4f' 7, data_LRMergel['train_loss'][-1], xy=(1,,
—data_LRMerge['train_loss'][-1]), xytext=(8,0),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color="'g')

plt.ylabel('train_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/Final_train.png",dpi=300,,
—bbox_inches = "tight")
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[1]1:

[2]:
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mpl.style.use("seaborn")

lines = plt.plot(dataBase['epoch'],dataBase['valid_loss'],
dataBase['epoch'],data_RG_01['valid_loss'],
dataBase['epoch'],data_LRMerge['valid_loss']
)

11,12,13 = lines

plt.setp(1ll, color='r', linewidth=2.0, label = "base")
plt.setp(12, color='b', linewidth=2.0, label = "std = 0.1")
plt.setp(13, color='g', linewidth=2.0, label = "RG+LR")

plt.annotate('%0.4f' 7, dataBasel['valid_loss']l[-1], xy=(1,,
—dataBase['valid_loss'][-1]), xytext=(8,28),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'r')
plt.annotate('/,0.4f' % data_RG_O01['valid_loss'][-1], xy=(1,,
—data_RG_01['valid_loss'][-1]), xytext=(8,14),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset
—points',color='b"')
plt.annotate('%0.4f' 7, data_LRMerge['valid_loss'][-1], xy=(1,,
—data_LRMerge['valid_loss'][-1]), xytext=(8,0),
xycoords=('axes fraction', 'data'), textcoords='offset,
—points',color="'g')

plt.ylabel('valid_loss')

plt.xlabel('epoch')

plt.legend(bbox_to_anchor=(1.05, 1), loc='upper left', borderaxespad=0.)

plt.savefig("/content/drive/MyDrive/Graficas/Final_valid.png",dpi=300,
—Dbbox_inches = "tight")

%cd /content/drive/MyDrive/Colab\ Notebooks

msudo apt-get install texlive-xetex texlive-fonts-recommended,

—texlive-generic-recommended

mjupyter nbconvert --to pdf --TemplateExporter.exclude_output=True
—CodigoExperimentoldentificacionContorno.ipynb
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