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Resumen. En este articulo presenta la comparacién entre una red neuronal
convolucional estdndar y una variante hibrida de la misma incluyendo algoritmos
metaheuristicos para la clasificacion de imédgenes. Se pretende mejorar la
clasificacion del algoritmo implementando un ajuste en los hiperpardmetros de
la red neuronal convolucional con el algoritmo hibrido propuesto. Los algoritmos
metaheuristicos aqui presentados son: Algoritmos Genéticos, Optimizacién por
enjambre de particulas, Optimizacién de Lobo Gris y Optimizacién de Ballena
Jorobada. Los resultados muestran que la metodologia implementada es capaz de
aumentar la exactitud en la clasificacién, como de algunas otras de las métricas
para evaluar la clasificacion.

Palabras clave: Red neuronal convolucional, hibridismo, metaheuristicas,
clasificacion de imédgenes.

Metaheuristics and CNN: Hybrid Model Comparison
to Improve Image Classification

Abstract. In this paper presents the comparison between a standard
convolutional neural network and a hybrid variant of it, including metaheuristic
algorithms for image classification. The aim is to improve the classification
of the algorithm by implementing an adjustment in the hyperparameters of
the convolutional neural network with the proposed hybrid algorithm. The
metaheuristic algorithms presented here are: Genetic Algorithms, Particle Swarm
Optimization, Gray Wolf Optimization, and Humpback Whale Optimization.
The results show that the methodology implemented is able for increasing
the accuracy in the classification, as well as some other of the metrics to
evaluate the classification.

Keywords: Convolutional neural network, hybridism, metaheuristics,
image clasification.
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1. Introduccion

Las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado un rendimiento en
el procesamiento de imdgenes al aumentar su desempefio en tareas como clasificacion,
deteccion de objetos, entre otras. Asi como la capacidad de adaptacién de sus modelos
[5]. Los enfoques de deteccion de objetos basados en caracteristicas y clasificadores de
aprendizaje automdtico han sido muy fructiferos hasta tiempos recientes.

Cuando se aplican a diferentes tareas o se adaptan para desafios adicionales, estos
requieren de un ajuste de pardmetros y una reduccién dimensional para lograr un
rendimiento aceptable. Las redes neuronales convolucionales, en los ultimos afios,
han propiciado un importante avance en tareas que involucran visién artificial, tales
como clasificacion, localizacion, deteccidn y segmentacién de objetos, descripcion de
escenas, entre otras, ya sea en imagenes o video.

Los resultados que se obtienen actualmente se puedan emplear en una gran
variedad de aplicaciones. Sin embargo, el desempefio de algoritmos como las CNN
en la deteccion de objetos depende en gran medida de la eleccién y ajuste de
diversos hiperparametros que pueden determinar la tasa de aprendizaje de las mismas,
por tal motivo en este articulo se presenta la combinacién de dos técnicas de
inteligencia artificial como lo son los algoritmos metaheuristicos y las redes neuronales
convolucionales para realizar un entrenamiento mds robusto en comparacién del
entrenamiento estandar de estas redes [13].

Y de esta forma lograr un modelo eficiente y eficaz para la clasificacion de objetos.
Con el fin de ajustar los hiperpardmetros de la CNN se implementan y comparan cuatro
metaheuristicas ampliamente utilizados en el estado del arte como son optimizacién por
enjambre de particulas (PSO), algoritmos genéticos (GA), optimizacién de lobos grises
(GWO) y optimizacién de ballena jorobada (WOA).

2. Marco tedrico

2.1. Redes neuronales convolucionales

Las redes convolucionales, son un tipo especializado de red neuronal para
procesar datos que tiene una topologia similar a una cuadricula (matriz). Las redes
convolucionales han tenido un éxito extraordinario en aplicaciones pricticas. Las redes
convolucionales son simplemente redes neuronales que usan la convolucién en lugar de
la multiplicacién general de matrices en al menos una de sus capas.

Estas son muy potentes para todo lo que tiene que ver con el andlisis de imagenes,
debido a que son capaces de detectar caracteristicas simples como por ejemplo
deteccion de bordes, lineas, etc. Y extraer caracteristicas mas complejas hasta llegar
a su objetivo.

Consta de capas convolucionales y de reducciones alternadas, y en sus capas finales
tiene capas de conexidn total como una red perceptrén multicapa Figura 1. En la
convolucion se realizan operaciones de productos y sumas entre la capa de partida
y los n filtros que genera un mapa de caracteristicas. Las caracteristicas extraidas
corresponden a cada posible ubicacién del filtro en la imagen original [6].
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Feature Feature Feature Feature Hidden Hidden
Inputs maps maps maps maps units units Outputs
3@32x32 32@18x18 32@l0x10 43@Ex6 45 @4xd 768 500 2
Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling Flatten Fully Fully
5x5 kernel 2x2 kernel 5x5 kernel 2x2 kernel connected connected

Fig. 1. Arquitectura de las CNN [6].

La ventaja es que el mismo filtro sirve para extraer la misma caracteristica en
cualquier parte de la entrada, con esto que consigue reducir el niimero de conexiones
y el nimero de pardmetros a entrenar en comparacién con una red multicapa de
conexion total [2].

2.2. Metaheuristicas

Las técnicas de optimizacién metaheuristicas se han inspirado principalmente
en conceptos muy simples. Estos algoritmos suelen basarse en fendmenos fisicos,
comportamientos de animales o conceptos evolutivos. Tienen mayor flexibilidad a
diferentes problemas sin ninglin cambio especial en la estructura del algoritmo, ya que
en su mayoria asumen los problemas como cajas negras.

En otras palabras, solo las entradas y salidas de un sistema son importantes para
una metaheuristica [7]. Las metaheuristicas tienen capacidades superiores para evitar
los 6ptimos locales en comparacion con las técnicas de optimizacién convencionales.

Esto se debe a la naturaleza estocdstica de las metaheuristicas que les permiten
evitar el estancamiento en las soluciones locales y adentrarse extensamente en todo
el espacio de buisqueda. El cual para problemas reales suele ser desconocido o muy
complejo y con una gran cantidad de 6ptimos locales, por lo que las metaheuristicas
tienen buen desempefio tinicamente teniendo claro el objetivo [11].

Algoritmos genéticos (GA). El algoritmo genético es una metaheuristica inspirada
en el proceso de seleccion natural creado por John Henry Holland en el afio 1970, surgié
con este algoritmo base de muchas representaciones metaheuristicas [15]. Un algoritmo
genético estandar requiere dos requisitos previos, es decir, una representacion genética
del dominio de la solucién y una funcién de aptitud para evaluar a cada individuo.

La idea central del algoritmo genético es permitir que los individuos evolucionen
a través de algunas operaciones genéticas como se muestra en el algoritmo. Las
operaciones populares incluyen seleccién, mutacion, cruce. El proceso de seleccion
nos permite preservar a los individuos fuertes mientras eliminamos a los débiles. Las
formas de realizar la mutacién y el cruce a menudo se basan en las propiedades del
problema especifico [8].

Optimizacién por enjambre de particulas (PSO). El algoritmo de optimizacién
con enjambre de particulas (PSO) fue desarrollado por J. Kennedy y R. C. Eberhart [3],
el cual se basa del comportamiento de parvadas de aves, colonias de abejas, bancos de
peces, entre otros.
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Fig. 2. Muestra de la base de datos Natural Images[12].

Se puede utilizar para resolver problemas de optimizacién que carecen de
conocimiento del dominio. La poblacién estd constituida por una serie de particulas.
Cada uno de ellas representa un individuo. Busca la mejor solucién actualizando
velocidad y vector de particulas de acuerdo con las ecuaciones (1) y (2). Donde v;q
representa la velocidad de la particula 7 en la d-ésima dimensién, z;4 representa la
posicion de la particula i. Piq y Pyq son los mejores locales y el mejor global, 7,
ro son nimeros aleatorios entre 0 y 1, mientras que w, c; y c2 son peso de inercia
y coeficientes de aceleracidon para explotacién y aceleracidon para los coeficiente de
exploracidn, respectivamente:

Via(t + 1) = w x v;q(t) + 1 * 11 % (Pig — 23a(t)) + c2 % 12 % (Pyq — 44(t)), (1)
Tia(t + 1) = 2ia(t) + via(t + 1). 2

Optimizador lobo gris (GWO). El algoritmo metaheuristico del lobo gris salié a la
luz en 2014 por obra de Seyedali Mirjalili [10]. Donde se muestra el comportamiento de
este animal su forma de caza y su conducta social y de particular interés es que tienen
una jerarquia social dominante muy estricta donde llamamos a estos grupos como alfa,
beta, delta y omega, cada una de estos grupos juega un papel importante en la manada.

Para modelar matematicamente la jerarquia social de los lobos, consideramos la
solucién mas adecuada como la alfa (a). En consecuencia, la segunda y tercera mejores
soluciones se nombran beta (b) y delta (d) respectivamente. Se supone que el resto de
las soluciones candidatas como omega (z).

En el algoritmo GWO la bisqueda estd guiada por a, b y d. Los lobos x siguen
a estos tres lobos y asi estos rodean a sus presas durante la caza. Matematicamente se
representa en la ecuacwn (3)y (4), donde t indica la 1tera(:10n actual, A y C son vectores
de coeficientes, X es el vector de posicion de la presa, X indica el vector de posicion
de un lobo gris:

D=|C-X,(t)— X(t)], 3)

X(t+1)=X,(t)—A-D, 4)
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Tabla 1. Clases y numero de imagenes del dataset Natural Images [12].

Clase Nombre Imagenes por clase
1 Avién 727

2 Automdvil 968

3 Gato 885

4 Perro 702

5 Flor 843

6 Fruta 1000

7 Motocicleta 788

8 Persona 986

donde los componentes de @ se reducen linealmente de 2 a O en el transcurso de las
iteraciones y ro, 73 son vectores aleatorios en [0, 1]:

—

A=2i-7 —@, (5)

é:2~r§. (6)

Algoritmo de optimizacion de ballenas (WOA). El algoritmo de optimizacién de
la ballena jorobada se presenta en 2017 por Seyedali Mirjalili [9]. Se puede interpretar
como una modificacidn al algoritmo del lobo gris (GWO) donde en este caso representa
de igual manera su comportamiento de caza, las ballenas jorobadas pueden reconocer
la ubicacion de sus presas y rodearlas.

Las ecuaciones principales son las descritas en el algoritmo GWO a diferencia del
este método, una ecuacién en espiral es creado entre la posicion de la ballena y la
presa para imitar el movimiento en forma de hélice de las ballenas jorobadas dada la
siguiente ecuacion (9):

X(t+1)=D"-e" - cos(2nl) + X*(t), (7

donde D’ indica la distancia de la ballena a la presa (la mejor solucién obtenida hasta
ahora), b es una constante para definir la forma de la espiral logaritmica, [ es un valor
aleatorio de [—1,1] y - es una multiplicacién elemento por elemento.

Aqui se tiene en cuenta el vector donde una ballena crea un circulo que se contrae
para llegar a su presa, se asume una probabilidad del 50 por ciento para elegir esta
distincién al modelo circular GWO:

X(t+1)= B (8)

. Xx(t)—A-D si p<0,5,
D' et cos(2nl) + X «(t) si p>05,

donde p es un nimero aleatorio uniforme de [0,1].
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Algoritmo 1. Algoritmo hibrido CNN-Metaheuristico

1: Preprocesamiento <— clases Imdgenes

2: modelo < Se crea el modelo CNN;

3: while i <= epoch do

4: Epoca CNN <« Ejecucién de una época en el entrenamiento CNN

5 get weights — hiperparametros

6 Inicio Metaheuristico:
7: Pardmetros iniciales. <— it
8
9

Ingreso de hiperpardmetros al algoritmo <— se evita empeorar la salida
: while j <= it do
10: Generacion aleatoria de individuos

11: Ejecucion
12: Aptitud de los individuos <— Max f(z) = wl * Ex + w2 * F1
13: Mejores individuos

14: end while
return Hiperpardmetros
15: set weights <— hiperpardmetros
16: end while
17: modelo entrenado
18: Evaluacién
return clasificacion de imagen

3. Materiales y métodos

3.1. Metaheuristico adaptado para el ajuste fino de hiperparametros CNN

El objetivo del algoritmo en este articulo es aprovechar el beneficio de la bisqueda
exhaustiva de los algoritmos metaheuristicos sobre los hiperpardmetros de la red
neuronal convolucional centrdndose en las capas densas donde se trabaja con una
extensa cantidad de hiperpardmetros.

Las capas convolucionales en los algoritmos de clasificacion como deteccién
de objetos son de suma relevancia. Estas capas juegan un papel importante en la
parametrizacion de las entradas (imagenes) y dan paso a las capas densas para realizar
las operaciones necesarias y llegar a la clasificacién. Los algoritmos metaheuristicos
tienen mecanismos libres de derivacién.

A diferencia de los enfoques de optimizacién basados en gradientes que por su
practicidad se utilizan en redes neuronales y redes neuronales convolucionales. Las
metaheuristicas optimizan estocdsticamente los problemas. El proceso de optimizacion
comienza con soluciones aleatorias y no es necesario calcular la derivada de los espacios
de biisqueda para encontrar el 6ptimo. Esto hace que la metaheuristica sea adecuada
para problemas reales con informacién desconocida o compleja [1].

Se tiene claro que la combinacion de estos métodos puede realizarse de infinitas
formas, por ejemplo: utilizar el metaheuristico después de cada etapa de entrenamiento
o época, en determinadas épocas del entrenamiento, Unicamente para su ajuste
final, por mencionar algunas. Todo esto se determina arbitrariamente dependiendo
de la complejidad de la arquitectura, efectividad de convergencia, el tiempo de
entrenamiento, entre otras [14].
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Tabla 2. Clases y numero de imagenes del dataset.

Capa Kernel Parametros
Conv2d 3x3 640
Max Pooling 2x2 -
Conv2d 3x3 36928
Max Pooling 2x2 -
Flatten - -
Densel 32 663584
Dense2 32 1056
Dense3 8 264

En este caso se examina Unicamente el algoritmo descrito en el pseudocddigo del
Algoritmo 1 donde al finalizar cada época se ejecutan los algoritmos de optimizacién
para el ajuste fino de estos hiperpardmetros sumado las operaciones que se ejecutan a
través de las épocas en la CNN. Se genera un punto de partida para homogeneizar las
condiciones iniciales de cada algoritmo hibrido iniciando con una época base para todos
los algoritmos comparados.

3.2. Base de datos

La base de datos Natural Images empleada en este articulo consta de 6899 imagenes
distintas divididas en 8 clases diferentes [12]. En la Figura 2 se muestra una imagen
representativa de las imagenes a trabajar observamos que son de diferentes tamafios y
estilos. Las clases que contiene el dataset se muestran en la Tabla 2, con su respectivo
nombre y el nimero de imdgenes por clase, para poder emplear esta base de datos
se toma el total de imdgenes y aplica un pequefio pre-procesamiento al normalizar a
80 x 80 pixeles.

3.3. Implementacion del algoritmo hibrido

Parametros. La arquitectura utilizada en este articulo se basa en la propuesta
original ilustrada en la Figura 1 y se representa en la Tabla 2 de manera detallada, similar
a la LeNet-5 propuesta por Yann LeCun [6]. Se realizard el ajuste de hiperpardmetros
en las capas densas durante 10 épocas de entrenamiento. Por lo tanto, los algoritmos
descritos requieren pardmetros de inicializacion para su funcionamiento.

Cada uno de los metaheuristicos se establecidé con 30 individuos, 10 iteraciones
por cada época de la red neuronal convolucional, una ventana de 25, y una longitud
del problema igual a la cantidad de hiperparametros a evaluar después de las capas
convolucionales en este caso particular seria de 664,896 variables.

3.4. Funcion objetivo

En este trabajo se propone una funcién objetivo a maximizar (Ec. 9) por parte de
los enfoques hibridos presentados. Esta, integra la exactitud Ez (Ec. 10) y la medicién
Fl-score F'1 (Ec. 13), las cuales son dos de las métricas mas utilizadas en el campo de
la clasificacion:
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Tabla 3. Evaluacién de los algoritmos.

Método Exactitud  Precision  Sensitividad  F1-score
CNN 0.8202 0.9962 0.1178 0.2054
CNN-GA 0.8224 0.9318 0.0901 0.1605
CNN-PSO 0.8260 0.9740 0.1079 0.1911
CNN-GWO 0.8355 0.9740 0.2450 0.3864
CNN-WOA 0.8347 0.9956 0.4403 0.6053
Max f = wl x Ex + w2 * F1, ®
donde wl = 0.4 y w2 = 0.6, son ponderaciones de la importancia de dichas

métricas. Estos valores se obtuvieron mediante pruebas exhaustivas donde se observd
que la CNN presenta mejor desempefio usando dicha configuracion.

Para fines de comparacidn, en los resultados se presentan por separado los valores de
Exactitud (Ex), F1-score, asi como los de precision (Pre) (Ec. 11) y sensitividad (Sens)
(Ec. 12). Métricas que componen la F1-Score [4]. Donde TP es Verdadero Positivo
(abreviado por sus siglas en inglés), TF es Verdadero Negativo, FP es Falso Positivo y
FN corresponde a Falso Negativo:

TP +TF
Ex = 1
*~ TP {TF + FP + FN’ (10)
TP
Pre= 75 1 Fp (a
TP
Sens = m, (12)
Fl— 2 x Pre x Sens 2 x TP (13)

Pre+Sens  2x TP+FP+FN’

4. Resultados experimentales y discusion

Una vez implementada la metodologia propuesta se obtienen los datos presentados
en la Tabla 3 para los mdximos valores alcanzados por los 4 algoritmos hibridos y
la CNN estdandar de las métricas antes descritas. El entrenamiento de la red neuronal
convolucional se realizé con una relaciéon 80/20 en los datos de entrenamiento y
prueba, se realizaron 10 distintos experimentos hasta alcanzar los maximos valores que
podemos apreciar en dicha tabla.

Comparando los modelos hibridos con el método CNN obtenemos que en la
precisién los mejores resultados fueron logrados por el método estdndar de la CNN
con un diferencia de 0.06 % al segundo mejor y del 6.44 % al peor. La sensitividad fue
mejorada por CNN-WOA en 32.25 % respecto a CNN. En la evaluacién Fl-score se
destaca nuevamente WOA con una diferencia de 40.0 %. Finalmente para la exactitud
se mejord por el algoritmo CNN-GWO un 1.53 % al modelo estdndar CNN.
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Convergencia aptitud Metaheuristicos
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Fig. 3. Comparacién de convergencia de métodos metaheuristicos, 1 de 10 épocas.

Como se mostrd en los resultados al modificar la arquitectura de la CNN utilizando
la metodologia hibrida propuesta en este trabajo se observa una mejora en algunas de
las métricas pero la mas notoria es F1-score lo cual nos indica que el utilizar algoritmos
hibridos de inteligencia artificial puede mejorar la robustez del modelo final por lo tanto
mejorar la clasificaciéon de imagenes.

Analizando los resultados obtenidos podemos concluir que algunos de los
resultados en los modelos hibridos no superaron el modelo estdndar, esto podria deberse
a la naturaleza de los mismos, debido a las pocas iteraciones en las pruebas realizadas.
Y se concluye para la tarea de clasificaciéon aqui presentada el algoritmo con mejor
desempeinio es CNN-WOA.

En la Figura 1 se representa graficamente la convergencia al mayor valor de
exactitud obtenido en la experimentacién a través de las épocas establecidas para cada
uno de los métodos. El comportamiento de los algoritmos durante las épocas se intercala
utilizando el método CNN y el algoritmo metaheuristico. Podemos notar que existen
fluctuaciones en estos cambios siendo la mas notoria en CNN-PSO, a través de las
épocas cae la puntuacion y en la siguiente itracion es recuperada.

Esto podria deberse a la eleccion de los hiperpardmetros de la entrada a la CNN,
no logra aprovechar las propiedades del algoritmo hibrido por sus bajas iteraciones en
la etapa metahueristica. En la Figura 3 observamos un ejemplo de la convergencia en
la primera época de la CNN evaluada por los metaheuristicos, desde esta instancia se
aprecia como destaca el algoritmo WOA.
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Exactitud
0.8
0.7
5 0.6
]
1+
=
E 0.5 -
0.4 — CNN
CNN-GA
—— CMNN-PSO
0.3 —— CNN-GWO
' —— CNN-WOA

T T T
0.0 2.5 5.0 1.5 10.0 12.5 15.0 17.5
Epocas

Fig. 4. Griéfica sobre épocas de la Exactitud.
5. Conclusiones y trabajo futuro

A lo largo de esta investigacion se analiz6 el uso de metaheuristicas para el ajuste
de hiperparametros en las redes neuronales convolucionales. Dichos modelos hibridos
presentan una mejora considerable para algunas de las métricas utilizadas en el campo
de la clasificacion como sensitividad, precision, exactitud y F1. Siendo esta ultima
una de las mds relevantes en la clasificacién de imédgenes por medio de CNNs la cual
demostr6 una diferencia significativa favorable en el modelo CNN-WOA.

La metodologia aqui implementada se aventaja de la bisqueda exhaustiva de estos
algoritmos de optimizacién ampliando el espacio de biisqueda. En este trabajo de
investigacidn se experimentd con la intercalacién de capas utilizando el método CNN
y el algoritmo de optimizacién con el fin de mejorar el desempeiio de la red por época.
Como trabajo futuro se plantea realizar el ajuste Gnicamente en la dltima capa de la
red neuronal convolucional implicando cambios relevantes de los hiperpardmetros para
mejorar la eficiencia general en la red neuronal.

Acceder a equipo de computo robusto en la cual se puedan realizar mayor nimero
iteraciones en los algoritmos hibridos presentados obteniendo mejor desempefio en las
variantes GA y PSO. De igual forma se plantea la implementacién de estos modelos
hibridos en distintas arquitecturas complejas de las CNN, y aplicarlo en diversas areas
como lo son la deteccion de objetos en imagenes y video.
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