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Resumen

Conocer la cobertura nubosa es de gran importancia para realizar estudios del clima. Es
por ello que a lo largo de este Trabajo Fin de Grado se desarrollard un algoritmo de Deep
Learning para automatizar el proceso de clasificacién de imagenes del cielo segin el nimero
de octas. En primer lugar, se introducen conceptos como las diferentes capas de la atmosfera,
algunas propiedades fisicas de la misma, los gases que la componen, los aerosoles atmosféricos
y las nubes. Posteriormente se introducen conceptos tedricos sobre la Inteligencia Artificial
y méas concretamente sobre las redes neuronales y en particular sobre las Redes Neuronales
Convolucionales. A continuacién se muestra el procedimiento que se llevé a cabo: clasificacién
manual de imégenes, separaciéon de imagenes en los conjuntos de entrenamiento, validacion y
test y por ultimo se indica la arquitectura de la Red Neuronal utilizada. En el dltimo apartado
se desarrolla un anélisis estadistico de los resultados obtenidos por la Red Neuronal.



Abstract

Knowing cloud coverty is of great importance for conducting climate studies. Therefore, th-
roughout this Final Degree Project, a Deep Learning algorithm will be developed to automate
the process of classifying sky images according to the number of octas. First, concepts such as
the different layers of the atmosphere, some of its physical properties, the gases that compose
it, atmospheric aerosols, and clouds are introduced. Subsequently, theoretical concepts about
Artificial Intelligence, specifically neural networks, and particularly Convolutional Neural Net-
works, are introduced. Next, the procedure carried out is shown: manual classification of images,
separation of images into training, validation, and test sets, and finally, the architecture of the
Neural Network used is indicated. In the last section, a statistical analysis of the results obtained
by the Neural Network is developed.
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Capitulo 1

Motivacion y objetivos

En los utimos anos, el clima esta siendo objeto de muchos estudios de investigacion cientifica,
debido, en parte, a la preocupacién sobre el cambio climatico y su impacto en el planeta. Con el
objetivo de entender y predecir cémo esta cambiando el clima, es necesario recopilar datos sobre
diferentes factores meteoroldgicos y climaticos como pueden ser la temperatura, la velocidad y
direccién del viento, la humedad o la presiéon atmosférica. La cobertura nubosa, que representa
la cantidad de cielo que se encuentra cubierto por nubes, es también fundamental para poder
realizar este tipo de estudios.

Existen diversas formas de determinar la cobertura nubosa en una determinada zona:

= QObservaciones satelitales: Los satélites meteorologicos equipados con camaras o sensores
infrarrojos pueden capturar imégenes de la cobertura nubosa desde el espacio. Estas imége-
nes proporcionan una vista global de la cobertura de nubes en grandes dreas geogréaficas.

= Radares meteorologicos: Los radares meteorolégicos emiten ondas electromagnéticas que
interactian con las particulas de agua en las nubes. Analizando el retorno de estas senales,
se puede determinar la ubicacién, altura y densidad de las nubes.

» Observaciones visuales: Consiste en analizar la cobertura nubosa observando directamente
el cielo de forma visual.

= Fotografias del cielo: Se analiza la cobertura nubosa a partir de imagenes del cielo con
camaras situadas normalmente en la superficie terrestre.

Para cuantizar la cubierta de nubes se hace uso de las octas, que representa los octavos
del cielo cubierto por nubes. Se trata de una escala que va desde el nimero 0 hasta el 8 e
indica el grado de cobertura por nubes de la atmdsfera. Es decir, segun el ntiimero de octas,
consideraremos que el cielo se encuentra mas o menos cubierto por nubes:

= Cielo despejado: 0 octas.

= Cielo poco nuboso: de 1 a 3 octas.
= Cielo nuboso: 4 o0 5 octas.

= Cielo muy nuboso: 6 o 7 octas.

Cielo totalmente cubierto: 8 octas.



1.1. Planteamiento del problema y objetivo del Trabajo
Fin de Grado

Tradicionalmente, para determinar la cobertura nubosa en octas, se anotan manualmente
los valores de las octas a partir de observaciones visuales directas. Sin embargo, si se requie-
re observar el cielo con una frecuencia alta, esta tarea resulta complicada. Es por ello que se
utilizan camaras, que capturan imagenes del cielo con una mayor frecuencia. Como se ha men-
cionado, en ocasiones, es de utilidad tomar imégenes del cielo repetidamente con una frecuencia
relativamente alta, como podria ser, por ejemplo, cada 5 minutos. Esto a lo largo de varias
semanas genera una cantidad considerablemente grande de imédgenes, por lo que determinar el
numero de octas de cada una de ellas puede ser algo tedioso. Sin embargo, el probema al que
nos enfrentamos es al de clasificaciéon de imdgenes (entre numeros del 0 al 8 octas segtin el grado
de cobertura del cielo) y con el surgimiento de las inteligencias artificiales, y mds concretamente
con el Deep Learning y las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), se ha conseguido crear
clasificadores de imagenes que logran una precision elevada.

Es por ello que el objetivo de ete Trabajo Fin de Grado es el de automatizar el proceso
de clasificacion de imagenes del cielo segiin su cobertura nubosa en octas. El método a proceder
serd el siguiente: se disefiard y entrenard una Red Neuronal Convolucional para que sea capaz
de indicar el nimero de octas que contiene una imagen del cielo. Posteriormente, se realizard
un estudio estadistico para determinar como de eficaz es esta Red Neuronal.

Previamente a explicar la metodologia desarrollada para crear este clasificador automatico,
desarrollaremos dos aspectos tedricos de importancia en este TFG:

» La atmdsfera terrestre.

= La Inteligencia Artificial (IA), donde nos centraremos en explicar las Redes Neuronales, y
mas concretamente las CNN.



Capitulo 2

La atmosfera terrestre

2.1. Capas de la atmodsfera terrestre

La atmésfera terrestre se define como una capa de gases que rodea la Tierra [[1]} Debido a
la gravedad y a la compresibilidad de los gases, la mayor parte de la masa estos (el 80 %) se
encuentra en la troposfer Sin embargo, las proporciones de los diferentes gases, lo que colo-
quialmente se conoce como aire, se mantienen casi inalterables hasta los 80-100 Km de altitud. El
limite superior de la atmdésfera se estima alrededor de los 10.000 Km de altura donde la concen-
tracién de gases es tan baja (practicamente despreciable) que se asemeja a la del espacio exterior.

La atmdsfera se clasifica segin las siguientes capas:

= La troposfera: Comienza en la superficie terrestre y el limite superior se encuentra a unos 12
Km, aunque varia entre el ecuador y los polos, ya que en el ecuador este limite se encuentra
mas arriba. Se trata de la capa méas importante para la meteorologia. En ella se sitian las
nubes, ya que la troposfera contiene practicamente todo el vapor de agua atmosférico. En
la troposfera también se concentran practicamente todos los aerosoles, particulas sélidas y
liquidas en suspension, tales como el polvo mineral procedente de los desiertos, particulas
de humo de quema forestal, y también procedentes de la contaminaciéon antropogénica.
Este polvo actia como nicleos de condensacién que facilitan el paso del vapor de agua
atmosférico a agua liquida. En esta capa hay importantes flujos convectivos de aire, verti-
cales y horizontales, producidos por las diferencias de presién y temperatura que dan lugar
a los fendmenos meteoroldgicos (precipitaciones, viento, nubes). El aire de la troposfera
se calienta a partir del calor emitido por la superficie terrestr La temperatura de la
troposfera es mdxima en su parte inferior, alrededor de 15 °C de media, y a partir de ah{
comienza a descender con la altura segiin un Gradiente Térmico Vertical (GTV) de 6,5 °C
de descenso cada Km que se asciende en altura (la temperatura baja 0,65 °C cada 100m
de altura) hasta llegar a -70 °C en el limite superior de la troposfera: la tropopausa.

s La estratosfer se extiende desde la tropopausa hasta los 50 Km de altura, limite de
la estratosfera llamado estratopausa. En esta capa se genera la mayor parte del ozono
atmosférico que se concentra entre los 15 y 30 Km de altura llamandose a esta zona capa
de ozono u ozonosfera. La temperatura asciende con la altura hasta llegar préximo a los 0
9C en la estratopausa. Este incremento de temperatura estd relacionado con la absorcién
por el ozono de la radiacién solar ultravioleta (UV), por lo que esta capa actia como
pantalla protectora frente a los perjudiciales rayos ultravioleta. Dentro de esta capa hay
movimientos horizontales de aire, pero no verticales como sucede en la troposfera.

= Mesosfera (50-80 km): La temperatura disminuye hasta alcanzar los -90 °C en su limite



superior llamado mesopausa. La mayoria de los meteoroides se desintegran en esta capa.

= Termosfera o ionosfera@ (80-500 km): se denomina asi porque gran parte de las molécu-
las presentes estdn ionizadas por la absorcién de las radiaciones solares de alta energia
(rayos gamma, rayos X y parte de la radiacién ultravioleta), provocando que el nitrégeno
y el oxigeno pierdan electrones quedando ionizados con carga positiva, los electrones des-
prendidos originan campos eléctricos por toda la capa. La interaccién de las particulas
subatomicas procedentes del Sol con los a&tomos ionizados da lugar a fenémenos luminosos
llamados auroras polares (aurora boreal en polo norte y aurora austral en polo sur) que
suceden cerca de los polos magnéticos. En la ionosfera rebotan las ondas de radio y tele-
visién usadas en las telecomunicaciones. La temperatura de la termosfera va ascendiendo
en altura al absorber las radiaciones de alta energia, pudiendo alcanzar mas de 1000 2C.

= Exosfera (500-10.000 km): Tiene una bajisima densidad de gases hasta llegar a ser similar
a la del espacio exterior (casi vacio) con lo que el cielo se oscurece (no hay practicamente
materia que absorba o disperse la luz).

La atmosfera sirve de proteccién a los seres vivos, tanto a los que se encuentran en la su-
perficie terrestre, como los que se encuentran en zonas préximas a esta y en los océanos. Esta
proteccién consiste en la absorcion por parte de la atmésfera de gran parte de la radiacién maés
energética, y por tanto la méds dafiina para los seres vivos (rayos X, rayos gamma y radiacién
UV), que se dirige a la Tierra. Estos procesos de absorcién se producen, como ya se ha menciona-
do, principalmente en la termosfera, aunque gran parte de la radiacién ultravioleta es absorbida
por la capa de ozono ubicada en la estratosfera.

Ademis, la atmésfera realiza una funcién reguladora sobre el clima y la temperatura de la
Tierra a través de varios procesos. Durante el dia la atmodsfera absorbe y dispersa de vuelta al
espacio una parte de la radiacion solar incidente, evitando que alcance la superficie terrestre
e incremente notablemente la temperatura del planeta. Ademaés la atmodsfera también absorbe,
tanto de dia como de noche, parte de la radiacién térmica infrarroja (IR) emitida por la super-
ficie terrestre; una fracciéon de esta radiacién absorbida es re-emitida de vuelta a la superficie
(efecto invernadero), evitando el descenso brusco de la temperatura en la superficie. Al proceso
descrito anteriormente se le une la circulacién atmosférica, que tiende a compensar las diferen-
cias de temperatura en diferentes partes del planeta originadas por la variacién geografica de la
insolacién.

2.2. Propiedades fisicas de la atmodsfera

Algunas propiedades fisicas de interés de la atmdsfera son las siguientes:

= Presion atmosférica@ Se define como la fuerza por unidad de superficie que ejerce el peso
de la columna de aire que se encuentra sobre un punto especifico. La presién atmosférica
disminuye rapidamente con la altura. Experimentalmente, la presiéon se mide habitual-
mente con un barémetro. En los mapas meteorolégicos, la presion atmosférica se suele
representar mediante isobaras, que son lineas que unen puntos de igual presién. Las dife-
rencias de presién en la atmodsfera es la responsable de la aparicion de vientos. La presién
atmosférica en funcién de la altura viene dada por la siguiente ecuacién:

mgh

Pu(h) = Pye™ ®r (2.1)

siendo Py la presién a nivel del suelo, g la gravedad, k£ la constante de Boltzman, T la
temperatura y m la masa del aire.



= Temperatura: Constituye el elemento meteorolégico més importante en la determinacién
del tipo de clima. A continuacién explicaremos la relacién existente entre esta magnitud
fisica y los gases situados en la atmésfera. Los gases atmosféricos interaccionan con la
radiacion que incide sobre ellos y que proviene principalmente del Sol. Interaccionan prin-
cipalmente mediante dos mecanismos: absorciéon y dispersién Rayleigh Segun el tipo
de gas, se absorveran unas bandas espectrales u otras. Los gases emiten radiaciéon debido
a esta absorcién y a la temperatura a la que se encuentran. Aquellos gases que absorben
y remiten hacia la superficie radiacién térmica infrarroja, son los conocidos como gases
de efecto invernadero, y su efecto neto es el de elevar la temperatura de la superficie y
la atmédsfera a un valor mayor del que habria sin estos gases. Entre los gases de efecto
invernadero se encuentran el vapor de agua, el diéxido de carbono y el metano. Un au-
mento en las concentraciones de este tipo de gases, como el reportado en el diéxido de
carbono conduce al fenémeno conocido como calentamiento global, de gran importancia
en el cambio climéatico y que contribuye a un aumento de la temperatura del planeta.

= Humedad atmosférica: Se define como la cantidad de vapor de agua que se encuentra en la
atmosfera. La humedad atmosférica se puede expresar de diferentes formas. La humedad
absoluta se define como la masa de vapor de agua por masa de aire seco. La humedad
relativa normalmente se expresa como un porcentaje y representa la humedad absoluta
dividido la méxima humedad a una temperatura dada. ETEXhumedad especifica es la
relacién entre la masa de vapor de agua y la masa total de una parcela de aire hiimedo [@]}

= Transmitancia atmosférica: La transmitancia atmosférica es una magnitud que se cuanti-
fica como el porcentaje de intensidad luminica que es capaz de atravesar la atmoésfera a
una longitud de onda dada. Su expresién matemdtica es:

T(%) = 1001i (2.2)

La figura muestra la transmitancia atmosférica para un cielo despejado. También se
representa que moléculas producen esa absorcién de la radiacién
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Figura 2.1: Transmitancia de la atmosfera

[10]

La atmosfera estd compuesta por gases, pero en ella también encontramos otros compo-
nentes como son los aerosoles y las nubes. En las siguientes secciones se desarrollara estos
conceptos:

2.3. Gases

Hasta los primeros 80-100 Km la composicién del aire es homogénea, manteniéndose las
mismas proporciones en los gases (aunque la concentracién de gases decrece). A esta capa se



la conoce como homosfera. A partir de esta altura la composicién varia habiendo gases que
predominan segin una altura determinada, llamandose a esta capa heterosfera. La composicion
media del aire seco en la homosfera es la siguiente |[11]

» Nitrégeno (Na): 78,084 %.

» Oxigeno (Oz): 20,947 %.

s Argén (Ar): 0,934 %.

» Diéxido de Carbono (CO2): 0,035 %.

» Otros: Neén (Ne), Helio (He), Criptén (Kr), Hidrégeno (Hz), Xenén (Xe), Metano (CHy),
Ozono (0O3), Oxidos de Nitrégeno(NOz), etc : 0,03 %.

Tendriamos que considerar también el vapor de agua, que varia bastante de unas zonas a otras,
entre el 1% y el 4%.

2.4. Aerosoles atmosféricos

Los aerosoles atmosféricos son las particulas, sélidas o liquidas, en suspensién en la atmadsfera.
A diferencia de los gases, cuya composicion es estable y bien conocida en las distintas zonas del
planeta, los aerosoles presentan una gran variabilidad temporal y geografica en sus propiedades
quimicas, fisicas y 6pticas. Esto se debe, principalmente, a la amplia variedad de tipos de aerosol,
causada por las numerosas fuentes de origen de los mismos alrededor del mundo. El tamano de
los aerosoles puede variar desde las pocas centenas de nandémetros, hasta las decenas de micras.
Asi, segtin el tamano de los aerosoles, se pueden clasificar en finos, si su radio es menor de 0, 5um
y gruesos, si su radio supera esta longitud. Incluso cuando se trata de un tnico tipo de aerosol,
no todos tienen el mismo tamano, sino que existe una distribuciéon de tamanos. La distribucién
de tamafos de los aerosoles se suele asemejar a una distribucién bimodal, un modo asociado al
fino y otro al grueso, cada una de ellas siguiendo una distribucién normal respecto al logaritmo
del radio. La ecuacién describe esta distribucion.

(2.3)

av VCr (Inr — InRp)? VCp (Inr — InRc)?
= exrp 3 + exp 3
d(inr)  2nop (20F) V2rop (20¢)
donde V' es la concentracién en volumen total, R el radio modal de la distribucién o la dis-
viacién estdndar y C'y F hacen referencia al modo grueso y fino [[12]]

Debido al origen de los aerosoles, estos se suelen clasificar en dos tipos:

= Antropogénicos: Aerosoles producidos por la actividad humana. Son principalmente de
tipo fino, por lo que permanecen mas tiempo en la atmésfera, pudiendo recorrer grandes
distancias.

= De origen natural: Algunos ejemplos son la sal marina, el polvo mineral proveniente de
zonas desérticas, cenizas volcanicas... Suelen ser mas gruesas, por lo que se depositan més
rapidamente.

Aunque los aerosoles se pueden encontrar distribuidos verticalmente por toda la columna
atmosférica (como puede ser el caso de los aerosoles expulsados por erupciones volcdnicas), los
que se encuentran a nivel de la superficie juegan un papel muy importante, ya que afectan a
la calidad del aire. Ademds, son de importancia en lo que respecta al cambio climatico. Los
aerosoles, al igual que las particulas de aire, absorben y dispersan radiacién. Sin embargo, en



vez de producirse scattering de Rayleigh, se produce scatering de Mie. Este favorece mas en el
sentido de incidencia de la radiacién. Si los aerosoles son muy absorbentes, éstos pueden calen-
tar las masas de aire en las que se encuentran, contribuyendo a un mayor calentamiento de la
atmésfera y, por tanto, al calentamiento global. Por otro lado, si son muy poco absorbentes,
logrardn que una mayor parte de la radiacién que llega a la Tierra sea dispersada de vuelta
al espacio, consiguiendo un efecto neto de enfriamiento, contrarrestando parcialmente el calen-
tamiento global causado por los gases de efecto invernadero Es decir, mientras que unos
aerosoles contribuyen al calentamiento global, otros lo contrarestan.

Los aerosoles también actiian como ntcleos de condensacién de las nubes. Esto implica que
un cambio en las propiedades de los aerosoles, o en la concentracién de éstos, puede modificar
propiedades de las nubes tales como su tiempo de vida o su albedo, afectando al balance radiativo
de la Tierra pero también al ciclo hidrolégico y a la precipitacién

2.5. Nubes

Como hemos mencionado, las nubes juegan un papel de gran importancia tanto en meteo-
rologia como en climatologia. Es por ello que en esta seccion se definirdn las nubes, se explicard
por qué son de tanta importancia meteorolégica, se explicard el ciclo hidrolégico y se dard una
clasificacién de las mismas.

Segun la Organizacién Meteorolégica Mundial, una nube es un hidrometeoro (meteoro cons-
tituido por particulas de agua: liquidas, sélidas o de ambas) suspendidas en la atmdsfera y que,
por lo general, no tocan el suelo. Las nubes suelen ser el uinico componente mas facilmente
apreciable de la atmdsfera ademds de ser el indicador més evidente del estado del tiempo. [[14]]

Las nubes juegan un papel importante en varios aspectos de la atmosfera y la tierra, causando
influencia por ejemplo en:

= Impacto sobre la radiacién solar: las nubes influyen en la cantidad de radiacion solar que
llega a la superficie terrestre. Dependiendo de su tipo y densidad, las nubes pueden reflejar
mayor o menor cantidad de radiacién solar de vuelta al espacio

= Modulacién de la temperatura: Durante el dia, las nubes pueden bloquear la radiacién
solar directa, lo que puede mantener las temperaturas mas frescas. Por la noche, absorben
parte de la radiacién de onda larga emitida por la superficie terrestre, reemitiendo una
parte de vuelta, lo que puede evitar que las temperaturas desciendan demasiado.

= Influencia en la circulacién atmosférica: Las nubes afectan la circulacién atmosférica al
alterar la distribucién del calor y la humedad en la atmdsfera. Esto puede tener efectos
significativos en los patrones de viento y la distribucién de las precipitaciones en diferentes
regiones.

El ciclo hidroldgico describe la circulacion y cambios de estado del agua a través de los
océanos, la atmosfera y la tierra. El ciclo hidrolégico comienza con la evaporacién del agua de
los mares, rios y lagos, cambiando de estado liquido a gaseoso. Al elevarse, el vapor de agua
se enfria y se condensa, formando asi las nubes. Cuando las nubes se saturan (o bien de gotas
de agua o de cristales de hielo) tiene lugar la precipitacién (en forma de lluvia, granizo, nieve
o aguanieve). Una vez que se ha producido la precipitacién, el agua fluye por la superficie
de la tierra segun la fuerza de la gravedad. Asi el agua se acumula en arrollos, rios, lagos y
finalmente acaba en los mares y océanos. Parte del agua procedente de las precipitaciones, se
filtra apareciendo corrientes subterrdaneas.
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Entender el ciclo del agua es crucial para poder gestionar las reservas de agua, pronosticar
patrones climaticos asi como mitigar los efectos del cambio climético.

Se puede clasificar las nubes en tres grupos (ver figura [2.2)), segin la altura a la que se
encuentran:

= Nubes bajas: En este grupo encontramos los stratocumulos, los stratus.
= Nubes medias: En este grupo encontramos los altocumulus y los altostratus.
= Nubes altas: Clirrus, cirrucumulus y cirrostratos.

= Los nimbostratus y los cumulonimbus son nubes que se enuentran a la vez en las tres
alturas. Las nubes cumulus ocupan las alturas de las nubes bajas y de las medias.

Nubes altas

Nubes medias

Nubes bajas

Nivel medio
del mar

Figura 2.2: Tipos de nubes.
[15]
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Capitulo 3

Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial se define como el conjunto de tecnologias que permiten a las maqui-
nas realizar tareas que se asocian a las humanas. Aunque generalmente el término Inteligen-
cia Artificial se asocia a los conceptos de Aprendizaje Automdtico (“Machine Learning”) o de
Aprendizaje Profundo (“Deep Learning”) la IA es un término mds general que engloba otras
areas tecnolégicas como son la visién por computadora (“Computer Vision”), la robética o el
procesamiento del lenguaje natural

3.1. Machine Learning y Deep Learning

El Aprendizaje Automaético, “Machine Learning”, o ML, se define como una subrama de
la IA en la que, mediante la utilizacién de algoritmos, las maquinas son capaces de aprender
a partir de datos. Mediante la utilizacién del Aprendizaje Automadtico, se da a las maquinas
capacidad para aprender sin haberse explicitamente programado para ello. Asi, las maquinas, a
partir de los datos, son capaces de extraer patrones y relaciones que luego pueden utilizar para
realizar tareas especificas. Existen multitud de técnicas y modelos que permiten a las maquinas
aprender, entre ellos los modelos de regresién, arboles de decisién (“Decision Trees”) modelos
probabilisticos, las mdquinas de vectores soporte (SVP, “support vector machine”) o las redes
neuronales. Los algoritmos tradicionales de ML suelen tener una estructura mas sencilla que los

de Deep Learning]28]]

El Aprendizaje Profundo, “Deep Leaning”, o DL, se define como una subrama del Aprendi-
zaje Automaético en la que se persigue crear modelos que sean capaces de comprender conceptos
abstractos y/o complejos a partir de otros més sencillos. Los algoritmos de DL se basan en redes
neuronales artificiales profundas (“Deep Neural Networks”) o DNN. Estas redes profundas se
diferencian de las redes neuronales en que presentan una mayor complejidad, ya que poseen mas
de tres capas (el concepto de capas se desarrollard en el siguiente aparatado

Ademis, es necesario un conjunto de datos bastante mayor para entrenarlas. Por ejemplo, el
desarrollo de automdviles sin conductor requiere de millones de imagenes. También es necesario
un mayor tiempo de entrenamiento y una gran potencia de célculo. En ocasiones se utiliza el
Cloud Computing (“Computacién en la nube”) para reducir el tiempo de entrenamiento de una
red neuronal, reduciéndose este tiempo de unas semanas a apenas unas horas. Los modelos de
DL requieren de una gran cantidad de datos para ser entrenadas

El aprendizaje profundo esta siendo cada vez mas utilizado, ya que esta logrando resultados
que antes eran imposibles. Algunos ejemplos de utilizacién actuales de este tipo de redes neuro-
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nales los podemos encontrar en sistemas de conducciéon auténoma, investigacién médica como
el analisis de imagenes médicas, reconocimiento de voz, clasificaciéon de videos, reconocimientos
faciales, en prediccién de las preferencias de un cliente... En investigacion en fisica, tanto el
ML como el DL actualmente también estan siendo cada vez mas utilizados

3.2. Redes neuronales

En esta seccién se estudiard las redes neuronales artificiales (ANN), también conocidas como
redes neuronales simuladas (SNN) o, simplemente, Redes Neuronales.

Una red neuronal artificial consiste en la interconexién de un conjunto de unidades elemen-
tales llamadas neuronas. En la siguiente seccion se estudiaran estas, asi como las funciones de
activacion.

3.2.1. Las neuronas

Las neuronas artificiales son unidades de célculo que pretenden imitar el funcionamiento de
las neuronas biolégicas. Constituyen las unidades fundamentales con la cual se construye las
redes neuronales artificiales.

Una neurona artificial opera de la siguiente manera: las neuronas reciben miltiples datos
(entradas) y cada una tiene asociado un peso, de forma que la neurona multiplica cada dato de
entrada por un peso y realiza la suma de todos esos resultados. Los pesos muestran la importancia
de cada entrada en la neurona. Ademsds, la neurona tiene asociada un valor conocido como sesgo
(bias) que suma al resultado anterior. Al resultado obtenido tras esta suma ponderada se le
aplica una funcién llamada funcién de activacién. Es decir, la neurona realiza las siguientes
operaciones:

z(z) = ZJ;Jw; +b (3.1)

donde z; representa el valor de entrada j y w; representa el peso asociado al dato de entrada j y
situado en la capa i dentro de una red neuronal. b simboliza el sesgo. Después, al valor obtenido
se le aplica una funcién de activacién:

y=y(z(x)) (3.2)
Existen varios tipos de funciones de activacién, siendo las mas utilizadas la funcién sigmoide,
la funcién tangente hiperbdlica y la funcion rectificadora. Para la red neuronal utilizada en este
TFG se hizo uso de la funcién rectificadora (ReLU), cuya expresiéon matemadtica es:

y(z) = max(0, z) (3.3)
y de la funciéon Softmax, la cual es una generalizaciéon de la funcién logisitica:
o(z) :R® = [0,1]% K ¢ N

es 34
J para j=1,2,.. . K (34)

ZkK=1 €k
Durante el entrenamiento de una red neuronal, se tiene como objetivo ajustar el valor de los
pesos de las diferentes neuronas para que realice una cierta tarea de la forma mas optima posible.
Sin entrar mucho en detalle, en el entrenamiento de una red neuronal se calcula el error entre
las predicciones realizadas por ella y el valor real y se trata de minimizar ese error reajustando
los valores de los pesos de las neuronas utilizando algoritmos de optimizacién como podria ser
el descenso del gradiente

o(z);
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3.2.2. Arquitectura de una red neuronal

Las redes neuronales estan formadas por capas, que son grupos de neuronas. El valor de
entrada de las neuronas de una capa determinada son los valores de salida del conjunto de
neuronas de la capa anterior, de forma que las neuronas situadas en la capa i calculan la suma
ponderada a partir de los valores de salida de las neuronas situadas en la capa i — 1.

=

Capa de entrada ‘Capa oculta 1 Capaoculta 2 Capaoculta 3 Capade salida

Figura 3.1: Estructura de una red neuronal.

[20]

Existen tres tipos diferentes de capas: la capa de entrada, formada por las neuronas a las
que proporcionamos los datos de entrada, una o varias capas ocultas, y la capa de salida, que
produce los valores finales de la red.

La figura muestra la estructura de una red neuronal multicapa. Pero existen otros tipos
de redes neuronales que, aunque tienen una estructura muy similar al de las redes multicapa,
cada una de ellas tiene unas particularidades. Ademas, segin la aplicacién para la que se quieran
utilizar, va a ser més tutil utilizar redes neuronales de un tipo o de otro. Algunos tipos de redes
son las Redes Neuronales Recurentes (RNN), las Redes Neuronales LSTM (Long Short-Term
Memory), las Redes Generativas Adversariales (GAN) y las Redes Neuronales Convolucionales

(CNN) [[21]

3.2.3. Redes neuronales convolucionales

Las CNN han demostrado ser muy efectivas en tareas de visiéon por computadora, como re-
conocimiento de objetos, segmentacién y clasificacion de imagenes y muchas otras aplicaciones
relacionadas con el procesamiento de imégene Para este Trabajo Fin de Grado, utilizare-
mos este tipo de redes neuronales, ya que, nos enfrentamos a un problema de clasificacion de
imégenes. Para entender el funcionamiento de las capas de convolucién, previamente tenemos
que entender qué son imagenes digitales y los filtros o kernels.

Iméagenes digitales: Las imdgenes digitales en escala de grises las podemos entender como
una funcién f definida:
f i a,b] x [e,d] — [0,255] (3.5)

[a,b] y [¢,d] son dos conjuntos discretos.

Es decir, se trata de una matriz, donde cada nimero representa un pixel y puede tomar
un valor entre 0 (pixel completamente negro) y 255 (pixel completamente blanco) en el caso
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de imdgenes de 8 bits (28 = 256). Las imédgenes a color no son méds que una extensién de las
imagenes a blanco y negro:

£+ a,b] % [e,d] = [0,255] x [0,255] x [0,255] (3.6)

Pero en lugar de utilizar un tinico canal, hacen uso de tres, cada uno de un color: rojo (R), verde
(G) y azul (B). Como cada uno de ellos puede tomar un valor entre 0 y 255, podemos crear un
total de 2563 = 16,777,216 colores.

Veamos un ejemplo a partir de la siguiente imagen. El cédigo se realizé6 en Python y se
mostrard en el Anexo I. En la figura se observan los tres canales (RGB) de una misma
imagen. Cuanto mas blanco sea un pixel de una de las imégenes, significa que mayor intensidad
de ese canal tiene. Por ejemplo, en el cielo, de color azul, se observa que en el canal B esos
pixeles tienen un gris més claro que en los otros dos canales.

(a)
Canal R Canal G Canal B

B - EE T

(b)

Figura 3.2: Imagen tomada por el autor del TFG. (a): Tres canales R, G y B, y (b): Imagen
resultante de la combinacion de los tres canales.

Los filtros son matrices bidimensionales o tridimensionales que se utilizan en operaciones de
convolucién aplicadas a imdgenes. Estas operaciones de convolucién implican deslizar el filtro
sobre la imagen y operar en cada posicién para producir una nueva imagen filtrada.

La expresién matemdtica de un filtro de convolucion es:
m n

En la figura [3.3] se puede observar el efecto de la operacién de convolucién aplicada sobre una
imégen.
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35|40 | 41 §45 | 50

4042 46 | 52

42 | 46 | 50 §55 | 55

35:(-2)+40-(-1)+41-0+40- (-1)+40-1+42- 1+42-0+46- 1+50-2 - 78

0 (D +41-(1)+45-0+40- (1)+42-1+46- 1+46-0+30- 1 +55-2 = 87
Figura 3.3: Filtros

[22]

Veamos en la figura un ejemplo de aplicacién de filtros en una imagen en la que, al
aplicar un filtro sobre la imagen original, se observa otra imagen en la que quedan delimitados
los bordes de los objetos. El cédigo se muestra en el Anexo I.

i e ——

(a) Imagen original (b) Filtro Canny edge

Figura 3.4: Ejemplo de aplicacién de un filtro que detecta los bordes de objetos de una imagen.
Imagen tomada por el autor del TFG.

Tipos de capas utilizadas en las Redes Neuronales Convolucionales:

= Capas de convolucién: La caracteristica principal de las Redes Neuronales Convolucionales
es que estas presentan también capas de convolucién. Estas capas aplican filtros a las
imédgenes de entrada para extraer caracteristicas relevantes. De forma intuitiva, en estas
capas, la red neuronal tendrd como objetivo el aprendizaje de los valores de diferentes
filtros. Una red neuronal normal tiene como objetivo ajustar los pesos de las neuronas,
mientras que en una capa de convolucién, las redes neuronales tienen como objetivo ajustar
los diferentes valores numéricos que componen estos filtros.

= Capas de agrupacién: situadas entre las sucesivas capas convolucionales. Estas permiten
reducir la dimension de las imagenes mediante el uso de filtros. Existen de dos tipos:
agrupaciones maximas o agrupaciones medias. Las agrupaciones méaximas, mas conoci-
das como maxpooling, sustituyen varios pixeles por el maximo de ellos, mientras que las
agrupaciones medias sustituyen varios pixeles por el valor medio de todos ellos.

= Capas de activacién: Aplican una funcién de activacién a los valores de la capa anterior.
Esto aporta no linealidad a la red.
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= Capas de dropout: En estas capas se desactivan aleatoriamente ciertas entradas mientras
el modelo se estd entrenando. Tienen como objetivo evitar el sobreajuste (overfitting).

= Capa de salida: Proporciona la salida de la red, en nuestro caso serd la cubierta de nubes,
en octas, asociada a la imagen del cielo.
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Capitulo 4

Instrumentacion y metodologia

4.1. Camara de cielo

Como se ha explicado en la seccién 3, para entrenar un modelo de aprendizaje automatico
es necesario un conjunto de datos. En este caso, se tratarda de un conjunto de imagenes del cielo.
Estas imédgenes se han tomado con tres cdmaras situadas en tres puntos diferentes de la ciudad
de Valladolid. Una de ellas, denotada con el identificador C013 se encuentra en la Facultad de
Ciencias de la Universiad de Valladolid (41°39’48”N 4°42’20”W). La cdmara C014 se encuentra
en el CEIP el Peral (41°36’56”N 4°45’18”W). Por dltimo, la cdmara C017 se encuentra en la
Escuela Técnica Superior de Arquitectura de dicha universidad (41°38’58”N 4°44’27”W). Las
tres son el mismo modelo de cdmara: se trata del modelo OMEA-3C del fabricante Alcor Sys-
tem, con una modificacion en la que se le incluyé un filtro tribanda adicional para reducir el
ancho espectral de los canales. Esta camara cuenta con un sensor IMX178 de SONY, con un
tamano de imagen de 3096x2080 pixeles. Ademas del filtro tribanda, tiene un filtro que bloquea
la radiacion infrarroja. Este modelo cuenta con una lente de ojo de pez y un sensor externo de
temperatura y humedad. Contiene un sistema de calefaccién interno para evitar la condensacién
interior y eliminar rapidamente las gotas de agua en caso de lluvia o rocio. Estas camaras van
conectadas a un ordenador en el que se ha desarrollado un aplicacién de captura de imégenes.
Estan configuradas para que tomen una imagen cada 5 minutos durante el dia y cada 2 minutos
durante la noche [23]

En las imagenes de la figurald.1|se muestra la caAmara C013 situada en el tejado de la Facultad
de Ciencias.
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Figura 4.1: Imagenes de la cdmara C013.

De la cdmara C013 se dispuso de las imégenes tomadas los dias 4 y 5 del mes de julio de 2023.
De la camara C014, las tomadas los dias 1, 2 y 10 del mes de febrero de 2023. Por ultimo, de la
camara C017, se dispuso de las imagenes tomadas los dias 8, 9, 10 y 11 del mes de septiembre
de 2023.

4.2. Preparacion del data set

4.2.1. Etiquetado de las imagenes

Para poder realizar el entrenamiento de la red neuronal profunda, se necesita de un conjunto
de imagenes considerablemente grande. Ademaés, es necesario que estas imdgenes sean variadas,
es decir, hay que disponer de una cantidad suficiente de iméagenes para cada octa. Sino, el
entrenamiento no se realizard correctamente. Para que el modelo pueda aprender, necesitamos
previamente clasificar nosotros manualmente nuestro conjunto de imégenes. Asi, la primera tarea
a realizar es el de asignar manualmente a cada imagen un nimero del 0 al 8 (segtin el nimero
de octas que contenga). En las imdgenes de la figura se puede ver un ejemplo de imagenes
para cada tipo de octa.

0 octas 2 octas 3 octas 4 octas

5 octas 6 octas 7 octas 8 octas

Figura 4.2: Conjunto de imagenes con diferentes cantidades de octas.
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De todas las imagenes disponibles, se han clasificado manualmente, y por lo tanto, se han
empleado para la realizacién del TFG, el siguiente niimero de imégenes para cada tipo de octa:

Numero de Octas Cantidad de Iméagenes

800
331
152
124
129
88
101
314
1156

Total 2565

0O Tk W~ O

Cuadro 4.1: Distribuciéon de imagenes segin el nimero de octas.

Se aprecia que hay una gran variacién del nimero de imagenes segin el nimero de octas. Estas
imégenes estan agrupadas en carpetas segun el nimero de octas.

4.2.2. Dividision de los datos en conjuntos de entrenamiento, valida-
cion y prueba

En los algoritmos de prendizaje automatico y de aprendizaje profundo, se utiliza un porcen-
taje de los datos de los que se dispone para entrenar y validar el modelo (normalmente el 80 %
de todos los datos) y el porcentaje restante (normalmente el 20 %) para testear como de eficaz
es el modelo una vez ya se ha entrenado. Asi, se dividié nuestro conjunto de imagenes en dos
data sets:

= Conjunto de imégenes de entrenamiento y validacién: En este data set se encuetran las
iméagenes que se utlizaran para entrenar el modelo y las imagenes utilizadas en la validacion
del mismo durante el entrenamiento. Estas tltimas tienen como objetivo de evitar el
sobreajuste u overfitting del modelo. Decimos que un modelo esta sobreajustado cuando
es capaz de operar con mucha precision con el conjunto de datos de entrenamiento, pero
no realiza predicciones correctas con otros datos que no se hayan utilizado para entrenarlo
(datos test). Asi, el objetivo de los datos de validacién es evitar que nuestro modelo
esté sobreajustado. Con el objetivo de poder hacer una buena divisién entre los datos de
entrenamiento y validacion y los de prueba, se situd, de forma aleatoria, en este data set 70
imdgenes de cada tipo de octa. Se escogié 70 porque corresponde al 80 % de las imdgenes
del ntimero de octas de las que menos imagenes se dispone: de 5 octas. De estas imagenes
se utilizard el 90 % para entrenamiento del modelo y el 10 % para validacién.

= Conjunto de imégenes test. En este data set se encuentran las imagenes que se empleardn
para estudiar cémo de eficaz es el modelo. Es decir, con los resultados dados por el modelo
al aplicarle estas imagenes realizaremos un estudio estadistico. En él se dispone del resto
de las imédgenes que no se han utilizado para entrenar ni validar el modelo durante el
entrenamiento. El nimero de imagenes test para cada nimero de octas viene dada por la

tabla [4.2
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Nimero de Octas Cantidad de Imagenes test

730
261
82
54
59
18
31
244
1086

Total 3195

0O Ut W~ O

Cuadro 4.2: Distribucién de imégenes test segiin el niimero de octas.

Para realizar esta divisién de las imagenes en las carpetas de entrenamiento y validacién y en
la de test se realizé un codigo en Python, puesto que asi podemos lograr una divisién aleatoria
de las imagenes. El c6digo se muestra en el Anexo II.

4.3. Arquitectura y entrenamiento de la red neuronal

En esta seccion explicaremos el proceso seguido para programar y entrenar la red neuronal.
El cédigo fue realizado en Python, en la interfaz de usuario web JupyterLab. La libreria de
aprendizaje automadtico utilizada fue TensorFlow. El c6digo estd mostrado en el Anexo III.

Una vez realizada la divisién entre los datos de entrenamiento y validacion y los datos test,
se procedié a programar y entrenar la CNN. Para ello, el primer paso fue cargar todas las
imagenes del conjunto de entrenamiento y validacién en nuestro entorno de trabajo y se realizé
finalmente la separacién entre las imédgenes de entrenamiento y las de validacion. También se
defini6 la funcién de coste o pérdida: se utilizé la funcién de entropia cruzada (crossentropy),
esta es una medida de la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad: la distribucién
verdadera y la distribucion predicha. Para clasificacién multiple, la entropia cruzada viene dada
por la expresién matematica siguiente:

N C
H(p,q —szjg pij log(ai;) (4.1)

donde N es el nimero de muestras, C' el nimero de clases, p;; es la probabilidad verdadera de la
clase i para la muestra j, es decir, puede tomar el valor 1 o 0, y ¢;; es la probabilidad predicha
por el modelo para la clase ¢ para la muestra j.

Estructura del modelo: El paso siguiente fue establecer la estructura del modelo. Se prové
con varias estructuras hasta que se obtuvo resultados suficientemente buenos con una de ellas.
En la figura se muestra la arquitectura del modelo que finalmente fue considerado.
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3), activation='relu', input shape=(224, 224, 3)),
2),
3), activation='relu'},

activation='relu'),

activation="relu'),

(512, activation='relu'),

(num_classes, activation="

Figura 4.3: Modelo. Codigo basado en la librerfa TensorFlow (tf) en el que se define la arqui-
tectura del modelo de CNN propuesta para el trabajo.

Es decir, el modelo estd compuesto por las siguientes capas:

Capa de entrada: Se trata de una capa de convolucién que consta de 32 filtros 3 x 3 con
funcién de activacién ReLU. Ademads, en esta capa se redimensioné el tamano de nuestras
imégenes a imédgenes de 224 x 224 pixeles y se mantuvieron los 3 canales (RGB).

Primera capa oculta: Se trata de una capa de agrupacién (mdxima). Utiliza un filtro 222.
Es decir, este filtro sustituye agrupaciones de 4 pixeles de una foto por el valor maximo
de ellos.

Segunda capa oculta. Capa de convolucién. Consta de 64 filtros 3 x 3 y la funcién de
activacién utilizada es la ReLU.

Tercera capa oculta. Se trata de una capa de agrupacién maxima igual a la anterior.
Cuarta capa oculta. Capa de convolucién de 128 filtros 3 x 3.

Quinta capa oculta. Misma capa de agrupacién maxima.

Sexta capa oculta. Capa de convolucion de 128 filtros 3 x 3.

Séptima capa oculta: Misma capa de agrupacién maxima.

Octava capa oculta. Capa Flatten: Convierte los valores bidimensionales de las imagenes
en un vector unidimensional.

Novena capa oculta. Capa densa: Constintuida por 512 neuronas tradicionales con funcién
de activacion ReL.U.

Capa de salida: Capa densa formada por 9 neuronas y funcién de activacién softmax. Esta
ultima capa contiene 9 neuronas porque cada una de ellas simboliza una de las categorias
del problema, es decir, las octas (de 0 a 8). As{, para una imagen de entrada, supongamos
de 4 octas por ejemplo, tras recorrer toda la red neuronal, esta ultima capa nos devuelve
9 valores numéricos comprendidos entre 0 y 1. Estos valores estdn normalizados, de tal
manera que la suma de los 9 valores es igual a 1, y estd asociado a la confianza con la que
la red identifica esa imagen con esa categoria. Si el funcionamiento de esta red neuronal
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fuera correcto nos devolveria valores cercanos a 0 para las neuronas que simbolizan 0, 1, 2,
3,5,6, 7y 8 octas y un valor préximo a 1 de la neurona que simboliza a la de 4 octas. Asi,
tomando el valor superior de los 9 valores numéricos que nos devuelve la red sabremos la
prediccion que esta ha logrado sobre la imagen de entrada.

Después de definir la arquitectura del modelo, se indicé en nuestro script que se hiciera
uso del optimizador ”adam” para realizar el entrenamiento de la red El optimizador es
la funcién que trata de reducir los errores que la red neuronal tiene al realizar predicciones.
Después se compil6 el modelo y se le indicé que tuviera en cuenta los datos de validacién para
evitar el sobreajuste (realizando checkpoints). Acto seguido se entrené el modelo. El tiempo de
entrenamiento tuvo una duracién aproximada de 10 minutos. El modelo realizé 25 épocas para
su entrenamiento. Ademas, cuenta con 29049437 parametros totales, de los cuales, 9683145 son
ajustables.

Tras realizar el entrenamiento de la CNN; se pasé a analizar los resultados que esta predice.

Para ello se llevé a acabo un andlisis estadistico de los mismos. Esto estd mostrado en el Capitulo
5.
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Capitulo 5

Analisis de los resultados

Tras haber entrenado la red neuronal, se llevé a cabo un estudio para comprobar cémo de
efectiva es. Para ello, se utilizé el conjunto de imégenes test, puesto que estas imagenes no se
han empleado en el entrenamiento de la misma. Si se utilizaran las imégenes de entrenamiento
para determinar como de efectivo es nuestro modelo, obtendriamos resultados que no serian
correctos, ya que una red neuronal siempre obtiene mejores predicciones con los datos que se
han utilizado para entrenarla. Por lo tanto, el primer paso a realizar fue cargar el conjunto de
imégenes test en el Jupyter Notebook. El cédigo Python realizado para obtener este andlisis
estd mostrado en el Anexo III.

5.1. Tasa de acierto de la red neuronal

Se define la tasa de acierto de un modelo de clasificacién como la proporcién de muestras
clasificadas correctamente respecto al total de muestras clasificadas:

Numero de imagenes clasificadas correctamente

Tasa de acierto = (5.1)

Numero total de imagenes utilizadas para realizar predicciones

La red neuronal entrenada obtiene a partir del conjunto de imégenes test una precision de:
Tasa de acierto = 0,8084 (5.2)

Es decir, el modelo acierta en un 80,84 % de los casos. Se puede comprobar que el valor
de la precisién es considerablemente elevado. A continuacién se compara este resultado con el
resultado obtenido en TFGs realizdos con anterioridad sobre esta misma temética. En el TFG
de Sergio Alegre Ferndndez la tasa de acierto obtenida en sus diferentes modelos fue para
todos sus modelos menor al 76 %. En el TFG relizado por Carolina Calvo Herrer la tasa de
acierto en sus modelos fue siempre menor al 67 % en todos sus modelos para imdgenes tomadas
durante la noche. Se observa que el resultado obtenido en el presente TFG es mayor que en
cualquiera de los modelos realizados por los dos antiguos alumnos.

A continuacion se muestra la tasa de acierto del modelo, considerando como aciertos, también
cuando el modelo devuelve una octa mas o una menos de lo que realmente tiene la imagen.

Tasa de acierto (£1) = 0,9528 (5.3)

En el TFG de Sergio Alegre Ferndndez la tasa de acierto (£1) obtenida en sus diferentes mo-
delos fue entre 0,946 y 0,967. En el TFG de Carolina Calvo Herrero, la tasa de acierto (+1) en
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sus modelos fueron entre 0,87 y 0,93. En este caso observamos que el modelo realizado en este
TFG obtiene una mejor tasa de acierto (£1) que la que se obtiene en los modelos de Carolina,
y bastante similar a la que se obtiene en los modelos de Sergio.

Sin embargo, la tasa de acierto es un valor estadistico que no proporciona informacién sobre
el grado de error en una clasificacién incorrecta. Por ejemplo, si el modelo recibe una imagen
de 3 octas y clasifica incorrectamente la imagen, no es lo mismo que el modelo prediga que es
una imagen de 4 octas a que indique que es una imagen de 7 octas. Para evaluar esta diferencia
en los errores de clasificacion, se puede utilizar, entre otras herramientas, la matriz de confusién.

5.2. Matriz de confusion

Otra herramienta para determinar la bondad de un modelo de clasificacion es la matriz de
confusién. Muestra la relacién entre las etiquetas reales de las imagenes y las etiquetas predichas
por el modelo. Asi, las filas representan las clases predichas por el modelo, mientras que las
columnas indican las clases reales de las imagenes. Cada celda de la matriz contiene el recuento
y/o la frecuencia de muestras que pertenecen a una clase especifica. En ocasiones se usan colores
para resaltar los diferentes valores de la matriz. Para la red neuronal entrenada se ha obtenido
la matriz de confusién de la figura

Matriz de Confusién

644 28 2 1 0 0 0
(88.2%) (10.7%) (2.4%) (1.9%) (0.0%) (0.0%) (0.0%)

46 192 16 0 0 1
(6.3%) (73.6%) (19.5%) (0.0%) (0.0%) (0.1%)
16 34 33 0
REXGAN (40.2%) (0.0%)
- 60
o 1 20 26 13
] (WM (24.4%) (48.1%)  (22.0%)
° (30 o
o 5 8 8 24 £
© (1.9%) (40.7%) ]
-+ b
7] -40 &
-]
i) 8 9 10
] CELGA) (50.0%) (32.3%)
-30

12 13

4
(22.2%) (38.7%) (1.2%)

0 0 2 145 102
(0.0%) (0.0%) (6.5%) NEEEZLHN (9.4%)

0 0 5 65 969
(0.0%) (0.0%) [(16.1%) NCLNFIN (89.2%)

Etigueta Real

Figura 5.1: Matriz de confusién del modelo.
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Se puede apreciar que las predicciones son considerablemente elavadas en los extremos. Pa-
ra 0 y 8 octas se obtiene una precisién de practicamente el 90 %. Sin embargo, para aquellas
imégenes que tienen un numero de octas central, el modelo realiza peores predicciones. Esto se
debe a que, la distincién entre una imagen de, por ejemplo 4 octas y otra de 5 no es trivial. Se
observa que para casillas alejadas de la diagonal principal, el porcentaje en practicamente todas
ellas es del 0 %. Asi el modelo apenas realiza predicciones muy errdticas.

5.3. Distribucion de diferencias

Se define un histograma como la representacién grafica que muestra la frecuencia con la que
aparecen los valores en un conjunto de datos. A continuacién, en la figura se muestra el
histograma obtenido a partir de la diferencia de los valores predichos por el modelo y los valores
reales de cada una de las imagenes del conjunto de imagenes test.

2000 A

1750

1500

1250 4

Frecuencia

1000 A

750

500 4

250 4

04 T T T
8 -6 -4 -2 o 2 4
Diferencia (octas)

Figura 5.2: Histograma de las iferencias entre etiquetas predichas y reales

Se observa que se obtiene una frecuencia considerablemente grande para la diferencia 0.
Para el resto de diferencias la frecuencia es bastante inferior y ademds disminuye progresiva-
mente segin se aleja de dicho valor 0. Se puede observar que la distribucién es similar a una
distribucién normal. Veamos algunas variables estadisticas descriptivas que podamos obtener de
este conjunto de datos formado por las diferencias de valores entre las etiquetas reales de las
iméagenes y las predichas.

La media:
i = 0,0300 octas (5.4)

Al ser cercana a 0 el modelo tiene mucha exactitud, como también se ha comprobado en la tasa
de acierto. Es decir, el modelo no sobrestima ni infraestima la cubierta nubosa.

La desviacién estandar: Se trata de otro valor estadistico que mide la precision, es decir,
si hay mucha variabilidad en las predicciones.

S

Z(xl — )2 =0,7165 octas (5.5)
i=1
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Al ser un valor menor a 1 se puede apreciar que el modelo es bastante preciso.

Con el objetivo de ver como se comporta el modelo para cada octa, se muestra en la figura
histogramas de manera similar a como hemos realizado la figura[5.2], pero para cada una de
ellas.

0 octas 1 octas 2 octas
200
6001 Media: 0.222 octas 1754 Media: 0.107 octas 304 Media: 0.341 octas
Desviacién estand .716 octas Desviacién estand .714 octas Desviacién estand .181 octas
500 150 25
B 400 g B2
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8 > 100 >
g 300 g g1
e L 75 i
200 10
50
100 25 5
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-8 -6 -4 -2 o 2 4 -8 -6 -4 -2 0 2 a4 -8 -6 -4 -2 o 2 a4
Diferencia (octas) Diferencia (octas) Diferencia (octas)
3 octas s 4 octas 5 octas
25
Media: -0.037 octa Media: -0.051 octa Media: -0.056 octa
Desviacién estand .217 octas 2 Desviacién estand .213 octas Desviacién estand .705 octas
20
© o ©°
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v v v
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Figura 5.3: Histograma de las diferencias entre etiquetas predichas y reales para cada octa.

Se observa que para todas ellas, el valor 0 es el mas repetido. Por consiguiente, como con-
cluimos en la matriz de confusién, lo mas probable para cada una de las octas es que realice
una prediccién correcta. Ademds, en précticamente todas las octas, los siguientes valores mas
repetidos son el 1 o el -1, es decir, que si el modelo falla, lo més probable es que nos de una octa
de més o una menos de lo que realmente tiene la imagen. La media es muy cercana a 0 en todas
las octas, por lo tanto, podemos comprobar de nuevo que el modelo tiene una alta exactitud.
En el caso de 2 octas, la media es de 0,341, lo que quiere decir que el modelo tiene una ligera
sobreestimacion para el caso de 2 octas. Para los casos de 3 y 4 octas se observa una mayor
desviacion estandar. Eso quiere decir que para imagenes de 3 y 4 octas serd el caso en el que se
puede cometer mas errores a la hora de hacer predicciones.
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Conclusiones

A lo largo de este Trabajo Fin de Grado se han desarrollado aspectos tedricos relacionados
con la fisica de la atmésfera y con la Inteligencia Artificial y mas concretamente con las Redes
Neuronales Convolucionales. Posteriormente, se ha desarrollado un programa para automatizar
el proceso de clasificacion de imagenes del cielo segin el nimero de octas. Para ello, se ha divi-
dido el conjunto de imagenes disponibles en los conjuntos de entrenamiento, validacion y test.
Finalmente se ha entrenado la red neuronal.

Los principales resultados obtenidos mediante el uso de esta red neuronal han sido los mos-
trados a continuacién. La tasa de acierto tiene un valor de 0.8084, la tasa de acierto (%1)
tiene un valor de 0.9528, la media de las diferencias entre los valores tedricos y los predichos
tiene un valor de 0,030 octas y la desviacién estdndar tiene un valor de 0.7165 octas. Estos
resultados nos permiten concluir que el modelo es muy exacto, y tiene una gran precisiéon. El
modelo sobreestima el resultado para el caso de 2 octas en comparacién con el resto de las octas.

Por 1ltimo, como futuras lineas de trabajo se propone analizar este modelo de clasificacion
automatica de imdgenes del cielo mediante imagenes tomadas en otros lugares. Ademds, se
propone también entrenar otra Red Neuronal para que nos indique si una imagen tiene gotas
de agua. Esto podria resultar 1til en dias de lluvia, cuando hay alguna gota que permanece en
la ctpula de la cdmara.
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Canales R, G y B y aplicacion de un filtro

[1]: import cv2
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

[2]: img_Gilbo = cv2.imread('Ruta/Gilbo.jpg")

[3]: | #Matplotlib lee RGB en lugar de BGR
imagen_rgb = cv2.cvtColor(img_Gilbo, cv2.COLOR_BGR2RGB)
plt.imshow(imagen_rgb)
plt.axis('off"')
plt.show()

[4]: canal_b, canal_g, canal_r = cv2.split(img_Gilbo)
canal = [canal_b, canal_g, canal_r]



# Canal Rojo
plt.subplot(l, 3, 1)
plt.imshow(canal_r, cmap='gray')
plt.title("Canal R")
plt.axis('off')

# Canal Verde

plt.subplot(l, 3, 2)
plt.imshow(canal_g, cmap='gray')
plt.title("Canal G")
plt.axis('off"')

# Canal Azul
plt.subplot(l, 3, 3)
plt.imshow(canal_b, cmap='gray')
plt.title("Canal B")
plt.axis('off"')

plt.savefig("Ruta/canales_rgb.png", bbox_inches='tight', pad_inches=0, dpi=300)
plt.show()

Canal G Canal B

B -

[56]: img_naranjo = cv2.imread('Ruta/caballos.jpg')

[6]:  #4pliquemos el filtro Canny a nuestra foto original
cany_imag = cv2.Canny(cv2.cvtColor(img_naranjo, cv2.COLOR_BGR2GRAY), 40, 40)

[7]: plt.imshow(cv2.cvtColor(cany_imag, cv2.COLOR_BGR2RGB))
plt.axis('off')
plt.savefig("Cany_Filter.png", bbox_inches='tight', pad_inches=0)
plt.show()
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Codigo para separar las imagenes en el data set de entrenamiento y
validacién y en el de test

import random
import os
import shutil

shutil.rmtree (’Ruta/Train_Val’)
os.mkdir (’Ruta/Train_Val’)
shutil.rmtree (’Ruta/Test’)
os.mkdir (’Ruta/Test’)

for i in range(0, 9):

archivos_origen = os.listdir (f’Ruta/octas/{il}’)
archivos_Train_Val = random.sample (archivos_origen, 70)
archivos_Test = [archivo for archivo in archivos_origen if archivo not in

archivos_Train_Vall

os.mkdir (£f’C:/Users/victo/0OneDrive/Fisica/Cuarto de carrera

/TFG/Train_Val/{i}’)

for archivo in archivos_Train_Val:
ruta_origen = os.path.join(f’Ruta/octas/{i}’, archivo)
ruta_destino = os.path.join(f’Ruta/Train_Val/{i}’, archivo)
shutil.copyfile(ruta_origen, ruta_destino)

os.mkdir (f’Ruta/Test/{i}’)

for archivo in archivos_Test:
ruta_origen = os.path.join(f’Ruta/octas/{i}’, archivo)

ruta_destino = os.path.join(f’Ruta/Test/{i}’, archivo)

shutil.copyfile(ruta_origen, ruta_destino)
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Modelo y Analisis

[1]: import tensorflow as tf
import matplotlib.pyplot as plt
import os
import seaborn as sns
from sklearn.metrics import confusion_matrix
import shutil
import numpy as np

C:\Users\victo\anaconda3\1lib\site-packages\scipy\__init__.py:146: UserWarning: A
NumPy version >=1.16.5 and <1.23.0 is required for this version of SciPy
(detected version 1.26.4

warnings.warn(f"A NumPy version >={np_minversion} and <{np_maxversion}"

32
(224, 224)

[2]: batch_size
image_size

[3]: #Codigo para leer las imdagenes: Data set de entrenamiento
train_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(

'Ruta/Train_Val', #Directorio donde se encuentran

labels='inferred', #Para tomar caday
»subdirectorio como una clase diferente

label_mode='int', #Las etiquetas sony
snumeros enteros

validation_split=0.1, #90), datos,,
wentrenamiento, 107 walidacioén

subset="training", #Asignamos que este
~data set es de entrenamiento

seed=20220331, #Variable relacionada
~con la aleatoriedad

image_size=image_size, #Tamafio de las tmagenes

batch_size=batch_size, #Tamafio de los lotes de
—entrenamiento

)

Found 630 files belonging to 9 classes.
Using 567 files for training.



[4]: #Codigo para leer las imdagenes: Data set de waltidacion
val_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
'Ruta/Train_Val',
labels='inferred',
label_mode='int',
validation_split=0.1,
subset="validation",
seed=20220331,
image_size=image_size,
batch_size=batch_size,

)

Found 630 files belonging to 9 classes.
Using 63 files for validation.

[6]: | # Obtener un lote de datos de wvalidacion
for imagenes, etiquetas in train_ds.take(1):
# Crear una nueva figura
plt.figure(figsize=(10, 10))

# Iterar sobre las primeras 25 imdgenes y etiquetas en el lote
for i in range(25):

# Obtener la imagen y la etiqueta correspondiente

imagen = imagenes[i]

etiqueta = etiquetas[i]

# Convertir la etiqueta a una cadena st es mecesarto
etiqueta = str(etiqueta.numpy()) if isinstance(etiqueta, tf.Tensor)
—else str(etiqueta)

# Afiadir una subparcela a la figura

plt.subplot(5, 5, i + 1)

plt.imshow(imagen.numpy() .astype("uint8")) # Mostrar la imagen comoy
suna matriz numpy

plt.title(etiqueta) # Mostrar la etiqueta como,
»titulo
plt.axis("off") # Desactivar ejes

# Ajustar el disefio y mostrar la figura
plt.tight_layout()
plt.show()



[6]:

[6]:

[7]:

#funciones de perdida
#categorical cross entropy
loss=tf.losses.SparseCategoricalCrossentropy()

nimnn

loss="'mae' #num_classes = 1

I
~

loss='mse' #num_classes
nmnn

"\nloss='mae' #num_classes = 1\nloss='mse' #num_classes

#Numero clases:
num_classes = 9

1\1’1"



[8]: # Definicién del modelo
model = tf.keras.Sequential([
# Capa convolucional 1
tf.keras.layers.Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(224,
224, 3)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),
# Capa convolucional 2
tf.keras.layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),
# Capa convolucional 3
tf .keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),
# Capa convolucional 4
tf .keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'),
tf .keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),
# Capa de aplanamiento para conectar con las capas densas
tf.keras.layers.Flatten(),
# Primera capa densa
tf .keras.layers.Dense(512, activation='relu'),
# Capa de salida
tf .keras.layers.Dense(num_classes, activation='softmax') # Num_classes es
—el numero de clases de salida

D

C:\Users\victo\anaconda3\1lib\site-
packages\keras\src\layers\convolutional\base_conv.py:107: UserWarning: Do not
pass an "input_shape’/ input_dim~ argument to a layer. When using Sequential
models, prefer using an ~“Input(shape)” object as the first layer in the model
instead.

super() .__init__(activity_regularizer=activity_regularizer, **kwargs)

[9]: | #optimizers
#Descenso del gradiente
#lr_schedule = 0.05
#optimizer = tf.keras.optimizers.SGD(learning rate=lr_schedule)
#0Optimizador adam
optimizer ='adam'

[10]:  # Directorio donde se guarda el modelo
copia_modelo = 'modelos/BACKUP_2_copia.keras'

[11]: | #compilar
model . compile(optimizer="'adam', loss=loss, metrics=['accuracy'])

[12]:  #PARA OTRAS FUNCIONES (CALLBACKS)

# Para otros callbacks
# Guarda el ultimo modelo con el mejor ajuste en wval_ts



[13]:

[14]:

checkpoint = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(
copia_modelo,
monitor="val_loss",
verbose=1,
save_best_only=True,
save_weights_only=False,
mode="auto"
)
shutil.rmtree('Ruta/log.txt"')
os.makedirs('Ruta/log.txt")
# Guarda la informacidén de cada época, residuos, etc.
csv_logger = tf.keras.callbacks.CSVLogger (
'log.txt',
append=True,
separator="',

#TE PARA LAS EPOCAS SI NO MEJORA EN 10 EPOCAS, y TE REDUCE LA LR SI NO MEJORA,
~EN 5

early_stopping = tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="val_loss",,
~patience=10)

reduce_lr = tf.keras.callbacks.ReduceLROnPlateau(monitor="val_loss", patience=5)

#ENTRENAR MODELO:
data_trainining = (train_ds)
model . fit(
data_trainining,
validation_data=val_ds,
shuffle=True,
epochs=300,
callbacks=[checkpoint,early_stopping, reduce_lr,csv_logger],

)

Epoch 1/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.1424 - loss: 33.2537

Epoch 1: val_loss improved from inf to 1.98676, saving model to
modelos/BACKUP_2_copia.keras

18/18 26s 1s/step -

accuracy: 0.1442 - loss: 32.3378 - val_accuracy: 0.1746 - val_loss: 1.9868 -
learning_rate: 0.0010

Epoch 2/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.3148 - loss: 1.8763

Epoch 2: val_loss improved from 1.98676 to 1.75685, saving model to
modelos/BACKUP_2_copia.keras

18/18 43s 2s/step -

accuracy: 0.3157 - loss: 1.8732 - val_accuracy: 0.2698 - val_loss: 1.7569 -



learning_rate: 0.0010

Epoch 3/300

18/18 Os 1s/step -
accuracy: 0.3864 - loss: 1.6323

Epoch 3: val_loss improved from 1.

modelos/BACKUP_2_copia.keras
18/18 23s 1s/step -
accuracy: 0.3882 - loss: 1.6265
learning_rate: 0.0010

Epoch 4/300

18/18 Os 1s/step -
accuracy: 0.5442 - loss: 1.2854

Epoch 4: val_loss improved from 1.

modelos/BACKUP_2_copia.keras
18/18 23s 1s/step -
accuracy: 0.5445 - loss: 1.2842
learning_rate: 0.0010

Epoch 5/300

18/18 Os 1s/step -
accuracy: 0.5555 - loss: 1.1395

Epoch 5: val_loss improved from 1.

modelos/BACKUP_2_copia.keras
18/18 29s 2s/step -
accuracy: 0.55568 - loss: 1.1386
learning_rate: 0.0010

Epoch 6/300

18/18 Os 1s/step -
accuracy: 0.6687 - loss: 0.9558

Epoch 6: val_loss improved from 1.

modelos/BACKUP_2_copia.keras
18/18 30s 2s/step -
accuracy: 0.6666 - loss: 0.9601
learning_rate: 0.0010

Epoch 7/300

18/18 Os 1s/step -
accuracy: 0.6691 - loss: 0.9535
Epoch 7: val_loss did not improve
18/18 20s 1s/step -
accuracy: 0.6676 - loss: 0.9553 -
learning_rate: 0.0010

Epoch 8/300

18/18 Os 1s/step -
accuracy: 0.7052 - loss: 0.8877
Epoch 8: val_loss did not improve
18/18 21s 1s/step -
accuracy: 0.7048 - loss: 0.8847 -
learning_rate: 0.0010

Epoch 9/300

75685 to 1.46099, saving model to

val_accuracy: 0.4127 - val_loss:

46099 to 1.45248, saving model to

val_accuracy: 0.4286 - val_loss:

45248 to 1.35213, saving model to

val_accuracy: 0.4444 - val_loss:

35213 to 1.28856, saving model to

val_accuracy: 0.5714 - val_loss:

from 1.28856

val_accuracy: 0.5079 - val_loss:

from 1.28856

val_accuracy: 0.4444 - val_loss:

1.4610 -

1.4525 -

1.3521 -

1.2886 -

1.3886 -

1.6056 -



18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.7421 - loss: 0.7133

Epoch 9: val_loss did not improve from 1.28856
18/18 21s 1s/step -

accuracy: 0.7418 - loss: 0.7137 - val_accuracy: 0.5238 - val_loss:

learning_rate: 0.0010

Epoch 10/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.7604 - loss: 0.6358

Epoch 10: val_loss did not improve from 1.28856
18/18 21s 1s/step -

accuracy: 0.7600 - loss: 0.6362 - val_accuracy: 0.5397 - val_loss:

learning_rate: 0.0010

Epoch 11/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.8465 - loss: 0.4600

Epoch 11: val_loss did not improve from 1.28856
18/18 21s 1s/step -

accuracy: 0.8448 - loss: 0.4631 - val_accuracy: 0.5556 - val_loss:

learning_rate: 0.0010

Epoch 12/300

18/18 Os 1s/step -
accuracy: 0.7781 - loss: 0.5883

1.3679

1.4036

1.7367

Epoch 12: val_loss improved from 1.28856 to 1.28277, saving model to

modelos/BACKUP_2_copia.keras
18/18 21s 1s/step -

accuracy: 0.7808 - loss: 0.5820 - val_accuracy: 0.5873 - val_loss:

learning_rate: 1.0000e-04

Epoch 13/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.8697 - loss: 0.3488

Epoch 13: val_loss did not improve from 1.28277

18/18 22s 1s/step -

accuracy: 0.8708 - loss: 0.3473 - val_accuracy: 0.5556
learning_rate: 1.0000e-04

Epoch 14/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9179 - loss: 0.2682

Epoch 14: val_loss did not improve from 1.28277

18/18 21s 1s/step -

accuracy: 0.9177 - loss: 0.2690 - val_accuracy: 0.5873
learning_rate: 1.0000e-04

Epoch 15/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9027 - loss: 0.2561

Epoch 15: val_loss did not improve from 1.28277

18/18 22s 1s/step -

accuracy: 0.9029 - loss: 0.2565 - val_accuracy: 0.5873 - val_loss:

val_loss:

val_loss:

1.2828

1.4107

1.3432

1.4226



learning_rate: 1.0000e-04

Epoch 16/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9103 - loss: 0.2448

Epoch 16: val_loss did not improve from 1.28277
18/18 38s 1s/step -

accuracy: 0.9108 - loss: 0.2450 - val_accuracy:
learning_rate: 1.0000e-04

Epoch 17/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9336 - loss: 0.2156

Epoch 17: val_loss did not improve from 1.28277
18/18 20s 1s/step -

accuracy: 0.9329 - loss: 0.2166 - val_accuracy:
learning_rate: 1.0000e-04

Epoch 18/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9314 - loss: 0.2443

Epoch 18: val_loss did not improve from 1.28277
18/18 20s 1s/step -

accuracy: 0.9317 - loss: 0.2433 - val_accuracy:
learning_rate: 1.0000e-05

Epoch 19/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9356 - loss: 0.2276

Epoch 19: val_loss did not improve from 1.28277
18/18 21s 1s/step -

accuracy: 0.9358 - loss: 0.2271 - val_accuracy:
learning_rate: 1.0000e-05

Epoch 20/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9332 - loss: 0.2363

Epoch 20: val_loss did not improve from 1.28277
18/18 23s 1s/step -

accuracy: 0.9336 - loss: 0.2351 - val_accuracy:
learning_rate: 1.0000e-05

Epoch 21/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9465 - loss: 0.1984

Epoch 21: val_loss did not improve from 1.28277
18/18 21s 1s/step -

accuracy: 0.9460 - loss: 0.1992 - val_accuracy:
learning_rate: 1.0000e-05

Epoch 22/300

18/18 Os 1s/step -

accuracy: 0.9431 - loss: 0.2090

Epoch 22: val_loss did not improve from 1.28277
18/18 21s 1s/step -

.5556

.5873

.5873

.6032

.6032

.6032

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

val_loss:

.4461

.4246

.4422

.4740

.4925

L4917



[14]:

[15]:

accuracy: 0.9428 - loss: 0.2091 - val_accuracy: 0.6032 -
learning_rate: 1.0000e-05

<keras.src.callbacks.history.History at 0x1d88e124c10>

# Carga el modelo guardado

modelo = tf.keras.models.load_model (copia_modelo)
# Muestra un resumen del modelo

modelo. summary ()

Model: "sequential"

Layer (type) Output Shape

conv2d (Conv2D) (None, 222, 222, 32)
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 111, 111, 32)
conv2d_1 (Conv2D) (None, 109, 109, 64)

max_pooling2d_1 (MaxPooling2D) (None, 54, 54, 64)
conv2d_2 (Conv2D) (None, 52, 52, 128)
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 26, 26, 128)
conv2d_3 (Conv2D) (None, 24, 24, 128)

max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) (None, 12, 12, 128)

flatten (Flatten) (None, 18432)
dense (Dense) (None, 512)
dense_1 (Dense) (None, 9)

Total params: 29,049,437 (110.81 MB)

Trainable params: 9,683,145 (36.94 MB)

Non-trainable params: 0 (0.00 B)

Optimizer params: 19,366,292 (73.88 MB)

10

val_loss: 1.4941 -

Param #

896

18,496

73,856

147,584

9,437,696

4,617



[16]: #Cargamos el data set Test:
test_ds = tf.keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(
'Ruta/Test', # Directorio donde se encuentran los datos de,

wprueba

labels='inferred', # Para tomar cada
wsubdirectorio como una clase diferente

label_mode='int', # Las etiquetas song
wnumeros enteros

seed=20220331, # Variable relacionada
wcon la aleatoriedad

image_size=image_size, # Tamaio de las tmagenes

batch_size=batch_size, # Tamafio de los lotes

~de prueba

)

Found 2565 files belonging to 9 classes.

[17]: # Evaluar el modelo en el conjunto de datos de prueba
test_loss, test_accuracy = model.evaluate(test_ds)

# Imprimir la precisién en el conjunto de datos de prueba
print("Precisidén en el conjunto de datos de prueba:", test_accuracy)

81/81 27s 338ms/step -
accuracy: 0.8084 - loss: 0.6895
Precisién en el conjunto de datos de prueba: 0.8007797002792358

[18]: # Obtener la matriz de confusion
true_labels = []
predicted_labels = []

for images, labels in test_ds:
true_labels.extend(labels.numpy())
predicted_labels.extend(np.argmax(model.predict (images), axis=-1))

conf_matrix = confusion_matrix(predicted_labels, true_labels)

# Calcular el porcentaje de imagenes en cada cuadrado de la matriz de confusion
total_per_class = np.sum(conf_matrix, axis=0) # Total de imdgenes por clase
conf_matrix_percentage = conf_matrix / total_per_class[np.newaxis, :] * 100

# Crear una matriz de strings con el nimero de imagenes y el porcentaje
conf_matrix_labels = np.empty(conf_matrix.shape, dtype=object)
for i in range(conf_matrix.shapel[0]):
for j in range(conf_matrix.shapel[1]):
conf_matrix_labels[i, j] = f'{conf_matrix[i,
~jl*\n({conf_matrix_percentagel[i, jl:.1f}))'

11



# Visualizar la matriz de confusion con porcentajes y numeros de imagenes
plt.figure(figsize=(10, 8), dpi=300) # Aumentar el dpi para mejorar la

»resolucion

sns.heatmap(conf_matrix_percentage, annot=conf_matrix_labels, fmt='"',
—cmap="'coolwarm', cbar=True, cbar_kws={'label': 'Porcentaje'})

plt.xlabel('Etiqueta Real', fontsize=14)

plt.ylabel ('Etiqueta Predicha', fontsize=14)

plt.xticks(fontsize=12)

plt.yticks(fontsize=12)

plt.title('Matriz de Confusidén', fontsize=18)

plt.savefig('Ruta/Matriz_densidad. jpg', bbox_inches='tight', dpi=300)
»Guardar con mayor dpi

plt.show()

1/1 Os 442ms/step
1/1 Os 289ms/step
1/1 Os 328ms/step
1/1 Os 338ms/step
1/1 Os 329ms/step
1/1 Os 275ms/step
1/1 Os 292ms/step
1/1 Os 286ms/step
1/1 Os 289ms/step
1/1 Os 278ms/step
1/1 Os 281ms/step
1/1 Os 264ms/step
1/1 Os 306ms/step
1/1 0s 299ms/step
1/1 Os 275ms/step
1/1 Os 296ms/step
1/1 Os 268ms/step
1/1 Os 277ms/step
1/1 Os 286ms/step
1/1 Os 294ms/step
1/1 Os 314ms/step
1/1 Os 290ms/step
1/1 Os 272ms/step
1/1 Os 295ms/step
1/1 Os 286ms/step
1/1 Os 292ms/step
1/1 Os 294ms/step
1/1 Os 275ms/step
1/1 Os 281lms/step
1/1 Os 284ms/step
1/1 Os 278ms/step
1/1 Os 284ms/step
1/1 Os 296ms/step

12
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1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1

Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os

278ms/step
301ms/step
322ms/step
314ms/step
312ms/step
292ms/step
298ms/step
301ms/step
288ms/step
349ms/step
359ms/step
321ms/step
28bms/step
279ms/step
287ms/step
289ms/step
278ms/step
302ms/step
287ms/step
289ms/step
285ms/step
288ms/step
296ms/step
290ms/step
27Tms/step
289ms/step
282ms/step
275ms/step
279ms/step
312ms/step
293ms/step
295ms/step
269ms/step
277ms/step
280ms/step
273ms/step
287ms/step
267ms/step
297ms/step
280ms/step
287ms/step
280ms/step
291ms/step
278ms/step
282ms/step
298ms/step
302ms/step
236ms/step
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[19]:

Matriz de Confusion

28 2 1 0 0 0
(10.7%) (2.4%) (1.9%) (0.0%) (0.0%) (0.0%)
192 16 4 p) o} 0 1
(73.6%) (19.5%) (7.4%) (3.4%) (0.0%) (0.0%) (0.1%)
34 33 11 0 0 0
GENLAN (40.2%) NEINLA) (0.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%)
- 60
o 20 26 0 1 2 0
S (24.4%) (48.1%) (0.0%) (3.2%) (0.8%) (0.0%)
D "0 o
a 5 8 8 24 5 0 £
© AN CE AN GYNEAN (40.7%) (27.8%) (0.0%) e
) pusl
g -40 8
g o} 0} 0 0 8 9 10 13
o (0.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) | (13.6%) REIKCAMMEPELAN (5.3%) (0.1%)
-30

1
(0.4%)

(0]
(0.0%)

0

3

4
(3.7%) (7.4%)

(0]
(0.0%)

(0]

0

12
o) (38.7%)

(0]
(0.0%)

0

P
(6.5%)

18
(7.4%)

145
(59.4%)

65

13
(1.2%)

102
(CR)

969

5
(0.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) (0.0%) F(16.1%) NMPAHFIN (89.2%)

Etiqueta Real

# Inictalizar las listas para etiquetas verdaderas y predichas
true_labels = []
predicted_labels = []

# Iterar sobre el dataset de prueba para obtener las etiquetas y predicciones
for images, labels in test_ds:
true_labels.extend(labels.numpy())
numpy y anadirlas a true_labels

# Convertir las etiquetas a un array de,

predictions = model.predict(images)
predicted_labels.extend(np.argmax(predictions, axis=-1))
~indice de la clase predicha y afiadirlo a predicted_labels

# Obtener las predicciones del modelo
# Obtener el

# Convertir las listas a arrays de numpy
true_labels = np.array(true_labels)
predicted_labels = np.array(predicted_labels)

14



# Calcular las diferencias
differences = predicted_labels - true_labels

# Crear un histograma de las diferencias

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.hist(differences, bins=range(int(np.min(differences)), int(np.
-max(differences)) + 1), edgecolor='black', align='left')

plt.xlabel('Diferencia (octas)')

plt.ylabel('Frecuencia')

plt.grid(axis='y', linestyle='--', alpha=0.7)
plt.savefig('Ruta/histograma_diferencias.png')
plt.show()

1/1 Os 293ms/step
1/1 Os 296ms/step
1/1 Os 343ms/step
1/1 Os 314ms/step
1/1 Os 297ms/step
1/1 Os 297ms/step
1/1 Os 319ms/step
1/1 Os 283ms/step
1/1 Os 348ms/step
1/1 O0s 342ms/step
1/1 Os 396ms/step
1/1 Os 32bms/step
1/1 Os 352ms/step
1/1 Os 289ms/step
1/1 Os 289ms/step
1/1 Os 282ms/step
1/1 Os 284ms/step
1/1 Os 296ms/step
1/1 Os 302ms/step
1/1 Os 277ms/step
1/1 Os 275ms/step
1/1 Os 273ms/step
1/1 Os 283ms/step
1/1 Os 296ms/step
1/1 O0s 299ms/step
1/1 Os 296ms/step
1/1 Os 286ms/step
1/1 Os 280ms/step
1/1 Os 283ms/step
1/1 Os 304ms/step
1/1 Os 296ms/step
1/1 Os 315ms/step
1/1 Os 307ms/step
1/1 Os 310ms/step
1/1 Os 28bms/step
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1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1

Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os

31l1ims/step
285ms/step
285ms/step
320ms/step
346ms/step
316ms/step
285ms/step
284ms/step
279ms/step
281ms/step
277ms/step
294ms/step
308ms/step
303ms/step
280ms/step
288ms/step
273ms/step
280ms/step
278ms/step
295ms/step
291ms/step
273ms/step
288ms/step
285ms/step
269ms/step
266ms/step
265ms/step
265ms/step
279ms/step
281ms/step
302ms/step
289ms/step
269ms/step
270ms/step
282ms/step
270ms/step
308ms/step
294ms/step
307ms/step
314ms/step
279ms/step
294ms/step
320ms/step
276ms/step
321ms/step
95ms/step

16



2000

1750

] ]
[ ] (=]
L= L=

=]
[=]
[=]

Frecuencia

730 1

500 1

250 1

-8 —& -4 -2 4
Diferencia (octas)

[20]: import scipy
#algunos valores estadisticos descriptivos
# Media (Promedio)
print(f"La media es: ",np.mean(differences))

# Mediana
print(f"La mediana es: {np.median(differences):.10f}")

# Moda
print(f"La moda es: {scipy.stats.mode(differences) [0][0]}")

# Varianza
print(f"La varianza es: ",np.var(differences))

# Desvtiacion estandar
print(f"La desviacién estandar es: ",np.std(differences))

# Rango
print (f"E1 rango es: ",np.std(differences))

#Asimetria:
print(f"La asimetria de la distribucién es", scipy.stats.skew(differences))

La media es: 0.030019493177387915
La mediana es: 0.0000000000
La moda es: 0

17



[21]:

La varianza es: 0.5133288495225501

La desviacidén estandar es: 0.7164697129136375

El rango es: 0.7164697129136375

La asimetria de la distribucidén es 0.610951392636848

# Prectsion con mas menos un fallo en octas
test_loss, test_accuracy = model.evaluate(test_ds)

# Obtener las etiquetas verdaderas y las predicciones del modelo
true_labels = []
predicted_labels = []

for images, labels in test_ds:
true_labels.extend(labels.numpy()) # Convertir las etiquetas a un array de
snumpy Yy aftadirlas a true_labels
predictions = model.predict(images) # Obtener las predicciones del modelo
predicted_labels.extend(np.argmax(predictions, axis=-1)) # Obtener el
»indice de la clase predicha y aftadirlo a predicted_labels

# Convertir las listas a arrays de numpy
true_labels = np.array(true_labels)
predicted_labels = np.array(predicted_labels)

# Calcular la precisién contando como acierto si la prediccidén esta dentro de,
wun rango de %1 alrededor de la etiqueta verdadera
aciertos = np.sum((predicted_labels == true_labels) |
(predicted_labels == true_labels + 1) |
(predicted_labels == true_labels - 1))

precision_con_rango = aciertos / len(true_labels)

# Imprimir la precisién con el rango de +1
print("Precisién en el conjunto de datos de prueba (incluyendo +1):",
~precision_con_rango)

81/81 23s 287ms/step -
accuracy: 0.8071 - loss: 0.7023
1/1 Os 337ms/step
1/1 Os 275ms/step
1/1 Os 273ms/step
1/1 Os 271ms/step
1/1 Os 298ms/step
1/1 Os 273ms/step
1/1 Os 304ms/step
1/1 Os 269ms/step
1/1 Os 304ms/step
1/1 Os 279ms/step
1/1 Os 274ms/step
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1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
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1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1
1/1

Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os
Os

269ms/step
287ms/step
293ms/step
323ms/step
321ms/step
330ms/step
324ms/step
353ms/step
312ms/step
316ms/step
343ms/step
341ms/step
354ms/step
328ms/step
292ms/step
281ms/step
27Tms/step
288ms/step
328ms/step
304ms/step
294ms/step
289ms/step
279ms/step
282ms/step
286ms/step
283ms/step
280ms/step
279ms/step
349ms/step
309ms/step
282ms/step
285ms/step
27Tms/step
293ms/step
281ms/step
305ms/step
267ms/step
292ms/step
289ms/step
275ms/step
274ms/step
279ms/step
271ms/step
292ms/step
323ms/step
326ms/step
309ms/step
323ms/step
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[22]:

1/1 Os 314ms/step

1/1 Os 291ms/step
1/1 Os 331ms/step
1/1 Os 319ms/step
1/1 Os 328ms/step
1/1 Os 346ms/step
1/1 Os 280ms/step
1/1 Os 286ms/step
1/1 Os 284ms/step
1/1 Os 271ms/step
1/1 Os 275ms/step
1/1 Os 266ms/step
1/1 Os 298ms/step
1/1 Os 287ms/step
1/1 Os 300ms/step
1/1 Os 277ms/step
1/1 Os 281lms/step
1/1 Os 288ms/step
1/1 Os 280ms/step
1/1 Os 285ms/step
1/1 Os 295ms/step
1/1 Os 72ms/step

Precisidén en el conjunto de datos de prueba (incluyendo +1): 0.9528265107212476

# Obtener las etiquetas verdaderas y las predicciones del modelo
true_labels = []
predicted_labels = []

for images, labels in test_ds:
true_labels.extend(labels.numpy()) # Convertir las etiquetas a un array de,
snumpy Yy aftadirlas a true_labels
predictions = model.predict(images) # Obtener las predicciones del modelo
predicted_labels.extend(up.argmax(predictions, axis=-1)) # Obtener el
»indice de la clase predicha y afiadirlo a predicted_labels

# Convertir las listas a arrays de numpy
true_labels = np.array(true_labels)

predicted_labels = np.array(predicted_labels)

# Calcular las diferencias entre las etiquetas verdaderas y las predicciones
differences =predicted_labels - true_labels

# Obtener las etiquetas idnicas
unique_labels = np.unique(true_labels)

# Crear un subplot para cada etiqueta
fig, axes = plt.subplots(3, 3, figsize=(15, 15))
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# Iterar sobre cada etiqueta Unica

for i, label in enumerate(unique_labels):
# Seleccionar solo las diferencias para la etiqueta actual
label differences = differences[true_labels == label]

# Obtener el subplot correspondiente
ax = axes[i // 3, 1 % 3]

# Crear el histograma para la etiqueta actual

ax.hist(label_differences, bins=range(int(np.min(differences)), int(np.
omax(differences)) + 1), edgecolor='black', align='left')

ax.set_title(f'{label} octas', fontsize=20)

ax.set_xlabel('Diferencia (octas)', fontsize=15)

ax.set_ylabel ('Frecuencia', fontsize=15)

ax.grid(axis='y', linestyle='--', alpha=0.7)

# Calcular la media, mediana y varianza
mean = np.mean(label_differences)
des = np.std(label_differences)

# Agregar texto con la media, mediana y varianza al grafico
ax.text(0.05, 0.9, f'Media: {mean:.3f} octas \nDesviacidén estandar: {des:.

3f} octas', transform=ax.transAxes, fontsize=15, verticalalignment='top')

# Ajustar el espaciado entre subplots
plt.tight_layout ()

# Guardar la figura
plt.savefig('Ruta/histogramas_por_octa.png', dpi=300)

# Mostrar los histogramas

plt.show()
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