
Universidad Autónoma Metropolitana
Posgrado en Ciencias y Tecnologías de la Información

División de Ciencias Básicas e Ingeniería
Unidad Iztapalapa

“Evolución de parámetros de optimización de redes
neuronales profundas para el reconocimiento y clasificación

de imágenes”

Tesis que presenta
Lic. Yafte Aaron Flores Morales

Matrícula
2183802184

Para obtener el grado de
Maestro en Ciencias

(Ciencias y Tecnología de la información)

Directores
Dra. Graciela Román Alonso

Dr. Juan Villegas Cortez

Jurado
Presidente Dr. Francisco Fernandez de Vega
Secretario Dr. Eric Alfredo Rincon Garcia

Vocal Dr. Juan Villegas Cortez

Unidad Iztapalapa
Universidad Autónoma Metropolitana

División de Ciencias Básicas e Ingeniería
Ciudad de México, Iztapalapa, noviembre del 2022





Universidad Autónoma Metropolitana
Posgrado en Ciencias y Tecnologías de la Información

División de Ciencias Básicas e Ingeniería
Unidad Iztapalapa

Evolución de parámetros de optimización de redes neuronales profundas
para el reconocimiento y clasificación de imágenes

Tesis que presenta
Lic. Yafte Aaron Flores Morales

Para obtener el grado de
Maestro en Ciencias

(Ciencias y Tecnología de la información)

Asesores
Dra. Graciela Román Alonso

Dr. Juan Villegas Cortez

Unidad Iztapalapa,
Universidad Autónoma Metropolitana

División de Ciencias Básicas e Ingeniería
Ciudad de México, 21 de noviembre de 2022





Lic. Yafte Aaron Flores Morales
Universidad Autónoma Metropolitana

Evolución de parámetros de
optimización de redes neuronalesprofundas para el reconocimiento y

clasificación de imágenes





Resumen

La importancia de la aplicación del reconocimiento de patrones para el reconocimiento de imá-
genes, se hace notar cuando el número y la complejidad de las imágenes aumenta. Las redes
neuronales artificiales han demostrado su efectividad para atacar problemas de patrones comple-
jos en los últimos quince años aproximadamente y han evolucionado hacia arquitecturas híbridas
y profundas. La construcción de las redes neuronales artificiales se ha dividido en dos etapas; la
etapa de entrenamiento y la etapa de prueba, en la etapa de entrenamiento es necesario de co-
nocimiento experto para la selección y ajuste de los parámetros de las redes neuronales artificiales.

En este trabajo presentamos la implementación de un sistema construido con cómputo evolu-
tivo y cómputo paralelo, que optimiza los parámetros de una red neuronal profunda gruesa-fina
basada en el estado del arte. Esta red neuronal profunda gruesa-fina realiza una alimentación
paralela de los patrones a diferentes niveles de granularidad: fina, mediana y gruesa; buscando
conformar un análisis del patrón característico robusto aplicado al reconocimiento y clasificación
de imágenes. La red neuronal profunda de la cual partimos, se ha modificado y orientado, de
patrones de reconocimiento de actividades humanas (HAR), hacia atacar la complejidad de las
imágenes, con resultados prometedores del 99 % de reconocimiento en las pruebas realizadas con
la base de datos MNIST.

Se realizaron dos versiones del sistema; Algoritmo evolutivo secuencial y Algoritmo evolutivo
paralelo, este último basado en el modelo de comunicación de paso de mensajes, utilizando el
protocolo MPI. Además, se utilizaron tarjetas gráficas (GPU) y computador multiprocesador
para el manejo masivo de operaciones. Finalizando con una sección de pruebas del sistema, con
diferentes bases de datos de reconocimiento de actividad humana y de imágenes, analizando y
comparando los resultados con el estado del arte.

Palabras Clave: RNC · Cómputo evolutivo · Clasificación · Optimización · Aprendizaje
profundo · Reconocimiento de patrones · HAR · Reconocimiento de imágenes · Algoritmo
genético · Cómputo paralelo · MPI
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Abstract

The importance of the application of pattern recognition for image recognition becomes ap-
parent when the number and complexity of images increases. Artificial neural networks have
proven their effectiveness in tackling complex pattern problems in the last fifteen years or so and
have evolved into deep, hybrid architectures. The construction of neural networks is divided into
two stages; the training stage and the test stage, in these stages expert knowledge is needed for
the selection and adjustment of the parameters of the neural networks.

In this work we present the implementation of a system that optimizes the parameters of a
deep neural network based on the state of the art by means of evolutionary computation and
parallel computation. This deep Coarse-Fine neural network performs a parallel feeding of the
patterns at different levels of granularity: fine, medium and coarse; seeking to form an analy-
sis of the robust characteristic pattern applied to image recognition and classification. We have
modified and oriented the deep network from which we started, from patterns of recognition of
human activities (HAR), towards attacking the complexity of the images, with promising results
of 99 % recognition in the tests carried out with the database MNIST.

Two versions of the system were made; Sequential Evolutionary Algorithm and Parallel Evo-
lutionary Algorithm, the latter based on the message passing communication model, using the
MPI protocol. In addition, the use of graphic cards (GPU) and multiprocessor computer for the
massive handling of operations. We end with a set of system tests with different mechanisms
applied to the system, analyzing and comparing the results with the state of the art.

Keywords: CNN · Evolutionary Computation · Classifier · Optimization · Deep Learning
· Pattern Recognition · HAR · Computer Vision · Genetic Algorithm · Parallel Computing
· MPI
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1
Introducción

Este capítulo presenta un preámbulo del tema de investigación, se detalla el problema de
estudio, pregunta de investigación fundamental, se plantea la hipótesis, la justificación, se muestra
el alcance del trabajo de investigación mediante los objetivos generales y particulares, finalmente
se propone la metodología en diagrama de bloques.

1.1 Definición del problema

La clasificación de imágenes de forma automatizada sigue siendo un problema abierto, al día
de hoy se han trabajado diversas metodologías para resolver el problema. En los últimos años
las redes neuronales profundas han sido populares en el procesamiento de datos a gran escala
y muchos trabajos han demostrado que son herramientas prometedoras en muchos campos, en
especial, en la clasificación [43].

Las imágenes en su estudio se diversifican en metodologías que orientan el reconocimiento
de los mismos en tipo de patrones y por tipo de valores usados (binario, natural, entero, real),
determinar si están o no acotados en sus valores, analizar el comportamiento de sus componentes
a partir de las herramientas estadísticas, o bien de analizar sus componentes principales o cuáles
determinan su comportamiento en el tiempo. Los clasificadores estadísticos, las redes neuronales
artificiales, la lógica difusa, los algoritmos genéticos, la optimización por enjambres de partículas
y la programación genética, son algunas de las técnicas más usadas en el área de aplicación
del reconocimiento de patrones. Específicamente los algoritmos genéticos han mostrado ser una
alternativa para atacar problemas de reconocimiento de patrones, tanto para elegir las posibles
combinaciones de atributos necesarias para un entrenamiento de algoritmos de aprendizaje, como
para la modificación de estructuras de los mismos algoritmos en cómo procesan la información
de forma secuencial.

Cuando se trabaja con redes neuronales profundas es importante definir sus parámetros,
muchas veces estos parámetros son determinados por medio de la idea básica de ensayo y error,
ésta se basa en ejecutar la red neuronal y modificar sus parámetros con base a mejoras en la
clasificación y tiempo en cada ejecución.

3
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1.1.1 Pregunta de investigación fundamental

¿Por medio del cómputo evolutivo y cómputo paralelo se podrá optimizar los parámetros de
una red neuronal profunda para el reconocimiento y clasificación de imágenes?

1.1.2 Hipótesis

La red neuronal profunda puede optimizarse por medio del cómputo evolutivo y el cómputo
paralelo.

1.1.3 Justificación

Los métodos actuales de ajuste de parámetros se hacen de manera manual, por tanto, el
tiempo de ajuste de los parámetros depende del conocimiento del experto, el tamaño y la com-
plejidad del conjunto de datos, entonces, este proceso de ajuste no automático de parámetros
puede llegar a ser largo, y si no se obtienen los ajustes de parámetros adecuados es difícil obtener
buenos resultados en la clasificación y reconocimiento de imágenes. Por lo tanto, determinar los
parámetros de manera automática de la red neuronal profunda permite una mejora en la clasifi-
cación y en tiempo de ejecución para el reconocimiento y clasificación de imágenes. También se
pretende aprovechar las características del cómputo evolutivo y cómputo paralelo para reducir
el tiempo de entrenamiento de la red neuronal profunda.

1.2 Objetivos
En este proyecto de investigación se propone una nueva estrategia de red neuronal profunda

integrando cómputo evolutivo, con un enfoque paralelo. Además, optimizar la red neuronal pro-
funda con ayuda de la determinación de los parámetros de forma automática con un algoritmo
genético. A continuación se enlistan los objetivos generales y objetivos particulares.

1.2.1 Objetivo general

Optimizar una red neuronal profunda por medio de cómputo evolutivo para la identificación
y clasificación de imágenes.

1.2.2 Objetivos particulares

1. Estudiar e identificar las topologías y estructuras generales de la redes profundas probadas
en la literatura.
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2. Estudiar el estado del arte del cómputo evolutivo desde la optimización combinatoria y los
algoritmos genéticos.

3. Experimentar con la implementación de la red neuronal profunda en el ámbito de un
problema de reconocimiento y clasificación de imágenes.

4. Determinar los parámetros a optimizar y modificar de forma permisible en una red profunda
por medio del cómputo evolutivo.

5. Aplicar al menos una red neuronal profunda optimizada en un problema específico de
reconocimiento y clasificación de imágenes, con base a la optimización desarrollada.

1.3 Metodología
La metodología de este trabajo esta compuesta en cinco etapas, a continuación se describen

las etapas de la metodología. La Figura 1.1 muestra un diagrama de bloques de la metodología
propuesta.

1. Determinación del tipo de red neuronal profunda a implementar con base al estudio del
estado del arte para el reconocimiento de imágenes.

2. Implementación de la red neuronal profunda para el reconocimiento de imágenes.

3. Determinación de parámetros para la optimización de la red neuronal profunda implemen-
tada.

4. Optimización de la red neuronal profunda mediante cómputo evolutivo y cómputo paralelo.

5. Entrenamiento y prueba del sistema con una base de datos de un tipo de imágenes, realizar
análisis y comparaciones con los resultados obtenidos.
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Selección de una red
neuronal profunda

Implementación de una red
neuronal profunda

Determinación de
parámetros para la

optimización de la red
neuronal profunda

Optimización de la red
neuronal profunda mediante

cómputo evolutivo y
cómputo paralelo

Entrenamiento y prueba de
la red neuronal profunda

optimizada

1

2 3 4

5

Figura 1.1: Diagrama de bloques de la metodología propuesta.
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2
Marco teórico

El propósito principal del capítulo consiste en abarcar los fundamentos teóricos que permitan
abordar la propuesta principal de investigación y orientar el trabajo de un modo coherente, se ex-
plica el reconocimiento de imágenes, la clasificación, las redes neuronales artificiales, el cómputo
evolutivo y el cómputo paralelo, así como sus principales características, ventajas, desventajas y
aplicaciones.

2.1 Historia
En 1943 Warren McCulloch de la universidad de Illinois y Walter Pitts de la universidad

Chicago, desarrollaron un modelo de la neurona biológica inspirada en la red neuronal del cerebro.
Al conjunto de neuronas artificiales interconectadas se le llama red neuronal artificial (RNA o
por sus siglas en ingles ANN). La tarea principal que se pretende emular son las habilidades para
el reconocimiento de patrones del cerebro desde una mera perspectiva bio-inspirada. Actualmente
existen diferentes modelos de estas redes como: las redes neuronales recurrentes, redes neuronales
convolucionales, redes neuronales profundas, entre otras 1.

En los últimos años las redes neuronales convolucionales han ganado fama, en especial en
la competencia ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [26] que se hace
cada año desde el 2010; desde AlexNet [28] hasta ResNet [24] agregando nuevos algoritmos de
aprendizaje y capas durante este proceso. Aunque Yann LeCun y su grupo de trabajo ya habían
desarrollado las bases desde finales de los 90 del siglo pasado [33], con el avance del hardware
han cobrado mayor fuerza, debido a que las unidades de procesamiento de gráficos o graphics
processing unit (GPUs) pueden ser utilizadas para entrenar en horas una red neuronal artificial,
a comparación de hace 5 años que se hacía en días o semanas.

2.2 Redes neuronales biológicas
Las redes neuronales artificiales están basadas en el cerebro de los seres vivos. Las partes

utilizadas para modelar la red neuronal biológica son: las dendritas, la sinapsis, el cuerpo celular
y el axón. [19] La información llega a través de las dendritas, con las conexiones llamadas sinapsis
que sirven como unión entre neuronas. Después, la información pasa por el cuerpo celular para
se procesada. Este cuerpo celular da resultados a la salida utilizando unas fibras largas llamadas

1Britannica Academic, s.v. Artificial intelligence (AI), accessed October 12, 2020, https://bidi.uam.mx:6402/
levels/collegiate/article/artificial-intelligence/9711219105.toc
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axón que sirven para enviar información a otra neurona. En la Figura 2.1 se muestra una neurona
biológica perteneciente al sistema nervioso central. Al conjunto de neuronas interconectadas se
le llama red neuronal.

Figura 2.1: Red neuronal biológica.

2.3 Aprendizaje automático
El aprendizaje automático o Machine Learning (ML) forma parte de la inteligencia artificial

(IA), este enfoque se basada en la idea de que los sistemas pueden aprender de los datos, identificar
patrones y tomar decisiones con mínima intervención humana [21]. Este aprendizaje permite a
los sistemas la capacidad de identificar patrones en datos masivos para hacer predicciones y
realizar tareas específicas de forma autónoma. Algunas técnicas de aprendizaje automático son
por ejemplo arboles de decisión, Bayes ingenuo, K-vecinos mas cercanos, etc. [41]

2.4 Aprendizaje profundo
El aprendizaje profundo o Deep Learning (DL) son sistemas basados en RNA multicapa,

estas redes permiten aprender características de los patrones, que bien pueden ser imágenes
completas como patrones de entrada dado el tamaño de las mismas, y estas redes van adaptando
características del conjunto de datos de entrenamiento a medida que se van entrenando.

El DL es un subcampo del aprendizaje automático, permite que los modelos computacionales
compuestos de múltiples capas de procesamiento aprendan representaciones de datos con múl-
tiples niveles de abstracción. Actualmente es una de las técnicas de aprendizaje artificial más
utilizada, ya que emplea un conjunto de algoritmos que trabajan en múltiples capas para apren-
der representaciones a partir de datos. En una imagen los datos pueden ser representados por
medio de un vector de píxeles; al analizar los datos de las imágenes se tendrán que identificar
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las características más representativas, algunas características hacen más fácil reconocer objetos
sobre la imagen, e. g., en un tablero de ajedrez identificar los caballos. 2

En la Figura 2.2 muestra un diagrama de Venn que muestra cómo el aprendizaje profundo
es un tipo de aprendizaje, que a su vez es un tipo de aprendizaje automático, que se utiliza para
muchos enfoques de la IA.

Inteligencia
artificial

Aprendizaje	
automático

Aprendizaje
profundo

Figura 2.2: Diagrama de Venn que muestra algunas áreas de la inteligencia artificial.

2.5 Redes neuronales artificiales
En los últimos años el enfoque de la red neuronal artificial ha sido ampliamente adoptado; el

hardware ha ayudado especialmente en disminuir los tiempos de entrenamiento. La red neuronal
tiene ventajas como: es adaptable a diferentes conjuntos de datos, capacidad de generalización
para diferentes tipos de imágenes, entre otros aspectos. El perceptrón multicapa es el modelo
más popular de red neuronal en la clasificación de imágenes basada en la red neuronal biológica,
se divide en i) capa de entrada, ii) capas ocultas y iii) capas de salida. Cuando una red neuronal
artificial tiene mas de una capa oculta se dice que es una red neuronal profunda, entre mayor sea
el número de capas ocultas mas profunda será. En la Figura 2.3 se puede ver la representación de
la red neuronal artificial modelando las partes de una red neuronal biológica, la capa de entrada
contiene cinco neuronas, también cuenta con cinco capas ocultas y finalmente la capa de salida
cuenta con tres neuronas [42].

Las conexiones entre neuronas tienen asociado un peso, se realiza una combinación lineal
con los valores de entrada de cada neurona y se aplica una función de activación para añadir
no linealidad a la red neuronal, en la Subsección 2.6.3 se presentan más detalles de la función
activación. En la Figura 2.4 se muestran los pesos asociados de cada conexión entre neuronas y la
combinación lineal entre los pesos y los valores de entrada. Cada neurona realiza esta operación
recibiendo los pesos y los valores de entrada, finalmente la neurona devuelve el valor calculado a
las neuronas de la siguiente capa conectadas con ella.

2Britannica Academic, s.v. Neural network, accessed October 12, 2020, https://bidi.uam.mx:6402/levels/
collegiate/article/neural-network/126495.

https://bidi.uam.mx:6402/levels/collegiate/article/neural-network/126495.
https://bidi.uam.mx:6402/levels/collegiate/article/neural-network/126495.
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Capa	de	Entrada Capa	de	SalidaCapas	Ocultas

Figura 2.3: Red neuronal artificial clásica.
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f(s1)s1

s1	=	x1	W11	+	x2	W21
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s2	=	x1	W12	+	x2	W22
s3	=	x1	W13	+	x2	W23

f(s2)s2

s3 f(s3)

Figura 2.4: Pesos asociados a las conexiones de cada neuronal de la red neuronal artificial.
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2.6 Redes neuronales convolucionales
Entre las distintas redes neuronales artificiales se encuentra una que nos interesa en esta pro-

puesta, la red neuronal convolucional (RNC) o Convolutional Neural Network (CNN), este tipo
de red neuronal se encuentra en el área de DL por estar diseñada en forma de redes neuronales
profundas, compuesta por múltiples capas ocultas y capas de convolución.

Las CNN se inspiraron en la estructura del sistema visual. Al día de hoy se encuentran entre
los sistemas con mejores resultados para el reconocimiento de patrones; son utilizados para el
procesamiento de imágenes, vídeo, voz y audio. Estas redes han demostrado ser una herramienta
posible de implementarse en distintas áreas; en medicina para la segmentación de imágenes de
ultrasonido musculo-esquelético o para la detección de sangrado gastrointestinal, en la industria
automotriz para la identificación y colocación automática de partes. La CNN es una red neu-
ronal profunda, tiene entre sus capas a la operación de convolución que realiza una operación
entre las matrices de la imagen y una matriz llamada filtro o kernel, utilizada para obtener las
características de imágenes como son borde, enfoque, sombras, entre otras.

En general la CNN es una estructura jerárquica de red neuronal artificial compuesta por los
siguientes elementos: entrada, convolución, reducción (pooling), función de activación, una capa
totalmente conectada y al final la capa de salida. Las capas de convolución y reducción pueden
repetirse varias veces dependiendo del modelo y son utilizadas para obtener las características
más representativas de la imagen. La capa totalmente conectada, puede ser una o varias, unifica
los resultados para realizar la clasificación. Al final en la capa de salida se muestra que tan
probable es que la imagen de entrada pertenezca a una categoría. En la Figura 2.5 se muestra
el proceso que sigue la CNN, donde se encuentra la imagen de entrada (Preparación de datos),
después por la capa de convolución (Convolución), luego se reduce con pooling (Maxpooling), y
pasa por una función de activación como ReLU (Activación). Al final de la figura se encuentra
un aplanado de las características extraídas (Aplanado) seguido una capa totalmente conectada
con las funciones de dropout y softmax. En las siguientes subsecciones se detallan las partes de la
CNN, las cuales son; a) Capa de entrada, b) Convolución, c) Función de activación, d) Reducción,
e) Aplanado, f) Capa totalmente conectada, g) Dropout, g) Softmax, h) Capa de salida.

2.6.1 Capa de entrada

Los datos de entrada en una red neuronal convolucional suelen ser vectores bidimensionales
de (M × N) como imágenes, conjunto de señales, matrices, etc. En imágenes cada valor de la
matriz representa un píxel, si se trabaja en el espacio RGB serían 3 matrices de (M ×N) teniendo
una matriz por canal. En la Figura 2.6 se muestra un ejemplo de una imagen representada por
sus matrices en el espacio RGB.

2.6.2 Convolución

Una convolución se puede ver como un producto escalar o también llamado producto punto
entre un conjunto de píxeles de una matriz y un filtro también llamado kernel.
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conectada SoftmaxMaxpoolingPreparación	de	datos
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Figura 2.5: Elementos de una CNN.

Imagen de entrada

Capas RBG de la imagen

109

56

200

Pixel en canal R

Pixel en canal G

Pixel en canal B

Figura 2.6: Estructura de una imagen en el espacio RGB.
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C[x, y] = I[x, y] ∗ K[x, y] = 1
MN

M−1∑
m=0

N−1∑
n=0

I[m, n] ∗ K[x − m, y − n] (2.1)

donde:
∗: Indica la operación de convolución discreta bidimensional
I: Dato de entrada
K: Filtro

En la Figura 2.7 se muestra el resultado de aplicar la operación de convolución con tres dife-
rentes filtros a una misma imagen. Al iniciar el entrenamiento de la CNN los filtros se inicializan
aleatoriamente con valores numéricos, los valores de los filtros cambian en el transcurso del en-
trenamiento para adaptarse a las imágenes de entrada.

Imagen de muestra

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

-2 -1 0

-1 1 1

0 1 2

1

0

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

0 4 0

4 4 4

0 4 0

Filtro 1

Filtro 2

Filtro 3

Figura 2.7: Ejemplo de la operación de convolución con diferentes filtros.

2.6.3 Función de activación

La función de activación es un componente clave en el entrenamiento de una CNN, la ta-
rea de una función de activación es la de introducir no linealidad a la red, permitiendo así una
aproximación a una función general para una mejor clasificación de los datos. Existen distintas



2.6. Redes neuronales convolucionales 16

funciones, siendo las más importantes la sigmoide, la tangente hiperbólica, y la ReLU, las cuales
se definen matemáticamente a continuación:

Sigmoide:

Y (x) = 1
1 + e−x

(2.2)

Tangente hiperbólica:

Y (x) = 1 − e−x

1 + e−x
(2.3)

ReLU;
Y (x) = max(0, x) (2.4)

ReLU6:
y = min(max(x, 0), 6) (2.5)

SeLU:

Y (x) = λ


x si x > 0

α(ex − 1) si x ≤ 0
(2.6)

2.6.4 Reducción

La capa de reducción o pooling (traducción al inglés) tiene por objetivo principal reducir la
salida de la capa de convolución, de modo que la cantidad de características también serán redu-
cidas, manteniendo la información mas representativa de la imagen. Así se reduce la resolución
de atributos y los hace robustos al ruido y distorsión. Existen diferentes tipos de pooling pero
los más utilizados son:

Average-pooling: Obtiene el valor promedio de los elementos j de una región Ri de una
imagen I(x,y) de tamaño N × N . La podemos definir como:

Y1(x) = 1
k × k

∑
i∈[k×k]

Ri (2.7)

Donde:
Ri ∈ I(x, y)∀{x, y} ∈ {1...N}
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Max-pooling: Obtiene el valor máximo de una región Ri de tamaño k × k de una imagen
I(x,y) de tamaño N × N . La podemos definir como:

Y2(x) = max(Ri)i∈[k×k] (2.8)

Donde:
Ri ∈ I(x, y)∀{x, y} ∈ {1...N}

En la Figura 2.8 se muestra la operación de maxpooling y averagepooling con una región
o también llamada mascara de (2 × 2). En la Figura 2.9 muestra el efecto de la operación de
maxpooling de una imagen.

30 120

14 90 0

-127 1 248

-24

-16

13

38-1508

82

54 80

-67 272

90 120

8 248

Average-Pooling

Max-Pooling

Mascara de (2 x 2) 

Imagen

Figura 2.8: Ejemplo de la operación de Pooling con diferentes mecanismos.

2.6.5 Aplanado

En esta etapa se reciben las características extraídas de los datos de entrada llamadas Mapas
de características donde serán convertidas a un vector unidimensional. El objetivo del aplanado
de los mapas características es la de adaptar los datos a una red neuronal clásica totalmente
conectada.

2.6.6 Capa totalmente conectada

El vector unidimensional es introducido en cada uno de los nodos de entrada de una red
neuronal clásica totalmente conectada, el trabajo principal de la red neuronal clásica totalmente
conectada es clasificar los datos de entrada.
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Figura 2.9: Ejemplo de la trasformación de la imagen aplicando maxpooling.

2.6.7 Dropout

El mecanismo Dropout tiene por objetivo reducir el sobre-entrenamiento. Desconecta un
cierto número de neuronas de forma aleatoria en cada iteración del entrenamiento, así los nodos
habilitados ayudan a que la red sea más especifica. En la Figura 2.10 se muestran tres casos con
diferentes valores del Dropout [58].

Dropout	a	un	50%Dropout	a	un	0% Dropout	a	un	99%

Figura 2.10: Ejemplo de la tarea de Dropout.
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2.6.8 Softmax

El mecanismo Softmax es una función que se utiliza generalmente en la ultima capa totalmente
conectada para predecir la categoría en la que pertenece la imagen de entrada con un valor entre
0 y 1. La definición matemática se muestra en la siguiente ecuación:

sj(x) = exj∑n
k=1 exk

∀j = 1...n (2.9)

2.6.9 Capa de salida

El trabajo principal de esta capa es mostrar la predicción realizada por la red neuronal
profunda, donde muestra las probabilidades de éxito de que la imagen pertenezca a cada clase.
Es importante recalcar que pueden ser varios los resultados de salida con diferentes probabilidades
de éxito, esto depende de la arquitectura de la CNN.

2.7 Cómputo evolutivo
En el pasado se ha estudiado el comportamiento de la naturaleza, estudios como la teoría

evolutiva propuesta por Charles Darwin, el seleccionismo de August Weismann o la genética de
Gregor Mendel, son trabajos que han servido para establecer los fundamentos para el desarrollo
de técnicas y algoritmos en el área de la computación. El proceso de evolución de las especies
fue visto como un mecanismo de aprendizaje mediante el cual la naturaleza dota a las especies
de características para hacerlas más aptas para sobrevivir [54].

Así, surgió el cómputo evolutivo (CE) el cual comprende el estudio y la creación de algorit-
mos, técnicas, procesos y estrategias, basadas en dicho mecanismo de aprendizaje. Lawrence Fogel
pionero de la computación evolutiva, la define como una área de las ciencias de la computación
que estudia las simulaciones de la evolución natural inspiradas en la teoría del neodarwinismo,
los principales enfoques de investigación propuestos son: Los Algoritmos Genéticos (AG), Estra-
tegias Evolutivas (EE) y la Programación Evolutiva (PG) [18].

En los años 1950s Friedberg uso un proceso evolutivo para la resolución de problemas infor-
máticos, esto representó algunos de los primeros trabajos en aprendizaje automático y describió
el uso de un algoritmo evolutivo para la programación automática [16]. En la Figura 2.11 se
muestra de forma general un diagrama de flujo de un algoritmo evolutivo.

2.8 Algoritmos genéticos
El Dr. David E. Goldberg define los AG como algoritmos de búsqueda basados en los me-

canismos biológicos de la selección natural y la genética. [20] Los AG surgen por el trabajo del
Dr. John Henry Holland en los años 70s, Holland es considerado como el padre de los AG [57].
El interés de estudiar los AG está dado por su robustez, equilibrio entre eficiencia y eficacia
necesaria para la supervivencia, son algoritmos de búsqueda basados en los mecanismos de selec-
ción natural y la genética. Los componentes básicos son; selección, cruza y mutación. [20] En la
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Función
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Figura 2.11: Diagrama de flujo de un algoritmo evolutivo general.

Figura 2.12 se muestra el esquema general de un algoritmo genético, a continuación se describe
cada parte del esquema.
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Función
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Figura 2.12: Diagrama de flujo de un algoritmo genético clásico.

2.8.1 Componentes de un algoritmo genético

Definición de población: Se genera aleatoriamente una población. La población consiste
en un conjunto de individuos que formaran la primera generación a evolucionar.

Evaluar población: El objetivo de evaluar la población es otorgar a cada individuo una
aptitud o calidad asociada para la comparación entre ellos, con el fin de saber qué solución
es mejor que otra.

Operadores genéticos: Los operadores genéticos son operaciones que se realizan entre
individuos de la población. Estas operaciones son: Mutación, Cruza, Elitismo. Estos ope-
radores se describen en la Sección 2.8.2.
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Actualiza población: Tiene como objetivo remplazar los individuos de la población con
los individuos generados por los operadores genéticos.

Condición de parada: Es un mecanismo que indica al algoritmo cuando parar puede
ser un número de iteraciones fijado, alcanzar un error mínimo o alcanzar una eficiencia
preestablecida.

2.8.2 Operadores genéticos

Un operador genético es una función empleada en los algoritmos genéticos para mantener
la diversidad genética de una población. La variación genética es necesaria para el proceso de
evolución. Los operadores genéticos utilizados en los algoritmos genéticos son análogos a aquellos
que ocurren en el mundo natural: el elitismo es equivalente a la supervivencia del más apto en el
mundo natural; la cruza equivale a la reproducción sexual y la mutación equivale a la mutación
biológica. Los operadores genéticos considerados son;

1. Elitismo: Este operador consiste en seleccionar de una población inicial un número deter-
minado de individuos considerados los mejores para la siguiente generación. En la Figura
2.13 muestra el mecanismo de este operador genético con la selección de los tres mejores
individuos de la población.

Elitismo

Población Actual Población siguiente

Figura 2.13: Mecanismo del operador elitismo, selecciona los mejores tres individuos.

2. Cruza: Este operador consiste en seleccionar dos individuos (padres) de la población de
manera aleatoria, ambos tendrán un factor de corte aleatorio que consiste en la selección
de un punto de corte, finalmente se combinan las partes de los padres generando dos
nuevos individuos (hijos). Los mejores individuos entre padres e hijos se seleccionan para
la siguiente generación. En la Figura 2.14 muestra el mecanismo de este operador genético
con un factor de corte aleatorio, seleccionando los mejores dos individuos al final.
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Corte	aleatorio2 Cruza3

Población
siguienteCruzamientoPoblación

Actual

Selección	aleatoria
de	dos	individuos

11 4 Selección

Figura 2.14: Mecanismo del operador de cruza.

3. Mutación: Este operador provoca que un individuo de la población pueda variar sus genes
de forma aleatoria. El individuo a mutar se selecciona de manera aleatoria. En la Figura
2.15 muestra el mecanismo de este operador genético con un factor de mutación de 10 %.

Población
siguienteCruzamientoPoblación

Actual

Selección	aleatoria
de	individuos

11

Selección
aleatoria	de	genes

12

Mutación13

Figura 2.15: Mecanismo del operador de Mutación.

Por lo general, se aplican los operadores genéticos para crear una nueva población. En la
Figura 2.16 se muestra una combinación de los operadores genéticos para formar una nueva
población, la proporción de individuos generados por cada operador genético se define con cons-
tantes llamadas; porcentaje de mutación, porcentaje de cruza y porcentaje de elitismo.
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Nueva	poblaciónOperadores	genéticosPoblación	actual

Cruzamiento

Elitismo

Mutación

Figura 2.16: Combinación de operadores genéticos.

2.9 Cómputo paralelo
La computación paralela es una técnica de programación en la que muchas instrucciones

se ejecutan simultáneamente, se basa en el principio divide y vencerás en el que los problemas
grandes se pueden dividir en partes más pequeñas [66].

La importancia de la computación paralela radica en el rendimiento de los sistemas de compu-
tación, esto es, disminuir los tiempos de ejecución y la capacidad de procesar grandes volúmenes
de información de manera efectiva. Además de aprovechar el poder de cómputo de las nuevas
tecnologías paralelas [46].

Las diferentes arquitecturas para el cómputo paralelo mas usuales son; los computadores con
multiprocesadores, los cluster y las tarjetas gráficas o también llamadas GPUs [48].

2.9.1 Modelos de comunicación

Existen dos princípiales modelos de comunicación dentro del cómputo paralelo; Memoria
compartida y Paso de mensajes.

Memoria compartida: En este modelo todas las tareas comparten una zona de memoria,
Existen librerías basadas en este modelo como OpenMP para la programación concurrente.

Paso de mensajes: En este modelo cada tarea corre en paralelo y se comunican mediante
el envio y recepción de mensajes. Las tareas se distinguen entre si, mediante un identificador
único del sistema. Existen estándares basadas en este modelo, por ejemplo Message Passing
Interface (MPI), en este protocolo las tareas representadas con procesos que se identifican
mediante un entero mayor a cero. En MPI todas los procesos ejecutan el mismo programa
[48].
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En una comunicación donde las tareas quedan suspendidas hasta que la transferencia de
mensaje se ha efectuado completamente se le llama un sistema de comunicación síncrona. En
un sistema de comunicación asíncrona las tareas no quedan suspendidas, no es necesario que
las tareas estén presentes. En un sistema con comunicación asíncrono se requiere un sistema de
buffer de mensajes entre el emisor y receptor.

2.9.2 Tiempo de ejecución

El tiempo de ejecución de un sistema paralelo puede ser medido de la misma forma que un
sistema secuencial. Midiendo el tiempo inicial de la primera tarea ejecutada hasta la finalización
de la última tarea del sistema. Así, definamos tp como el tiempo de ejecución paralela de un
algoritmo. Este tiempo esta dividido en dos partes, tales que:

tp = tcomp + tcomm (2.10)

donde:

tp = tiempo de ejecución paralela.
tcomp= tiempo de cómputo.
tcomm= tiempo de comunicación.

En un sistema paralelo con granularidad gruesa donde cada tarea realiza más cálculos que
comunicaciones, el tiempo de comunicaciones suele despreciarse. ya que, el costo de cálculo es
mucho mayor que el costo de comunicación, se desprecia tcomm igualándolo a cero. por lo tanto, el
tiempo de ejecución de un programa paralelo con granularidad gruesa es el tiempo en que termina
la última tarea del sistema paralelo [66].



3
Estado del arte

En este capítulo se presenta una recopilación de resultados de investigaciones relacionados
con la propuesta principal de este trabajo. El estado del arte muestra un vistazo a lo último rea-
lizado con redes neuronales convolucionales aplicadas al reconocimiento de actividades humanas
y el reconocimiento de imágenes con diferentes bases de datos.

3.1 Trabajos relacionados
Las CNN se han utilizado en los últimos años para resolver muchos problemas diferentes de

inteligencia artificial, proporcionando avances significativos en algunos dominios y conduciendo
a resultados de última generación. Sin embargo, las topologías de CNN implican muchos pará-
metros diferentes y, en la mayoría de los casos, su diseño sigue siendo un proceso manual que
implica esfuerzo y una cantidad significativa de prueba y error.

En el trabajo de Baldominos [1], se ha explorado la aplicación de la neuroevolución al diseño
automático de topologías CNN, introduciendo un marco común para esta tarea y desarrollando
dos soluciones novedosas basadas en algoritmos genéticos y evolución gramatical. La propuesta
se evaluó utilizando el conjunto de datos MNIST para el reconocimiento de dígitos escritos a
mano, logrando resultados competitivos comparados con el estado del arte sin ningún tipo de
aumento de datos o preprocesamiento.

Otros enfoques presenta Desell [17] con mejoras en un algoritmo de neuroevolución llama-
do Exploración evolutiva de topologías convolucionales aumentadas (EXACT), que es capaz de
evolucionar la estructura de las redes neuronales convolucionales (CNN). EXACT tiene imple-
mentaciones multiprocesador y paralelas. Las mejoras incluyen el desarrollo de un nuevo operador
de mutación, que aumentó la tasa de evolución en un orden de magnitud y también demostró
ser significativamente más confiable en la generación de nuevas CNN que el método tradicional.

Como vimos, las redes neuronales convolucionales ofrecen un buen rendimiento frente al
procesamiento de imágenes. Sin embargo, sus arquitecturas están diseñadas manualmente para
diferentes tipos de imágenes. En [44], se presentó un enfoque de evolución de red basado en el al-
goritmo genético para buscar los genes más adecuados para optimizar las estructuras de red. Los
resultados experimentales en imágenes de perfusión de tomografía computarizada demuestran la
capacidad del método para seleccionar los genes más aptos para construir redes de alto rendimien-
to, llamadas EvoNets, los resultados se comparan favorablemente con los métodos más modernos.

25
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En [45] se examinan la evolución de los modelos y tendencias más eficientes en el desarrollo de
la arquitectura de redes neuronales convolucionales, que actualmente se utilizan para la clasifica-
ción de imágenes. Más precisamente, las características clave de la arquitectura y sus variaciones
anuales se revelan en el contexto de la creciente eficiencia de la aplicación práctica de estas redes.

Se han desarrollado técnicas heurísticas como en [60] llamada estrategia de matriz mínima
media para determinar los nodos CNN de alto nivel más adecuados para la evaluación de la
aptitud. Esta estrategia previa a la evolución determina los nodos comunes de CNN de alto
nivel que muestran altos valores de activación para una familia de imágenes que comparten una
característica de imagen de interés.

3.2 Red neuronal gruesa-fina
En el estado del arte existen diferentes tipos de arquitecturas de redes neuronales, una nueva

estrategia es la de combinar tres diferentes capas de convolución; capa de convolución fina, capa de
convolución media y la capa de convolución gruesa propuesta por Avilés [6]. La idea de combinar
estas tres capas radica en la extracción de características a tres diferentes nivel de abstracción,
para la evaluación de la red neuronal gruesa-fina se utilizaron solamente conjunto de datos para
el reconocimiento de actividad humana. En la Figura 3.1 podemos ver la arquitectura de la CNN,
en la Sección 4.1 se detalla a profundidad esta red neuronal gruesa-fina.
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Figura 3.1: Modelo de red neuronal convolucional gruesa-fina. [6]

3.3 Reconocimiento de actividad humana
En la literatura existen dos enfoques principales para tratar la tarea del reconocimiento de

actividad humana, del inglés Human Activity Recognition (HAR), el primer enfoque se basa en
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reconocer diferentes actividades por medio de cámaras de video, Jalal [27] obtiene buenos re-
sultados con este enfoque, utilizando dispositivos de vídeo para reconocer actividades realizadas
por un individuo. Sin embargo, el costo de procesar video reduce la eficiencia de los algoritmos
por el alto consumo de memoria y cómputo, debido a esto muchos autores utilizan diferentes
técnicas capaces de procesar el gran volumen de datos producidos por sensores de video.

Martinez [40] utiliza visión por computadora y otros enfoques para el reconocimiento HAR
obteniendo resultados arriba del 90 %. El segundo enfoque se basa en la utilización de sensores co-
mo giroscopio y acelerómetro colocados en diferentes partes del cuerpo del individuo, trabajando
con señales obtenidas de estos sensores. En este trabajo nos centraremos en el segundo enfoque
usando diferentes bases de datos obtenidas del estado del arte, las bases de datos seleccionadas
contienen señales de sensores de dispositivos móviles.

El área de investigación de HAR ha recibido atención debido a la tendencia creciente de sus
aplicaciones en diferentes áreas, la reducción en el precio de los sensores integrados en los dis-
positivos portátiles y la masificación de su producción [31]. Diferentes artículos realizan estudios
sobre características importantes de los sensores; tipo, costo, capacidad, cantidad. sin embargo,
en la mayoría de estos se utilizan teléfonos inteligentes debido a la relación calidad-precio y la
accesibilidad [59].

El HAR es un problema tratado por diferentes técnicas de la IA, el ML y el DL. Existen
métodos basados en ML como máquinas de soporte vectorial o árboles de decisión, estos mé-
todos utilizan características estadísticas como media, mínimo, máximo, desviación estándar,
asimetría, curtosis, ángulos, entropía, etc [15,62].

Un enfoque diferente para la tarea de extracción de características se basa en DL donde se
centra en la utilización de Redes Neuronales Convolucionales. La importancia de las CNN radica
en el tratamiento de dos puntos principales: (i) La extracción de características más robustas
a partir de la implementación de la operación de convolución, y (ii) la posibilidad de trabajar
con una mayor cantidad de patrones complejos en longitud o cantidad de atributos, así como
el manejo de valores en punto flotante. Existen diversos conjuntos de datos para el HAR que
ayudan a medir el rendimiento de los modelos. En este trabajo se ocuparon cuatro conjuntos de
datos: UCI HAR [4], WISDM v1.1 [30],WISDM v2.0 [30,65] y HAPT [51]. Estas bases de datos
se detallan a profundidad en el Capítulo 5.

3.3.1 Métodos basados en ML

Existen diferentes trabajos con UCI HAR basados en aprendizaje automático, Anguitia [5] me-
diante máquinas de soporte vectorial logra atacar el problema HAR obteniendo buenos resultados,
Xiangbin Zhu [71] utiliza cadenas de markov.

Con UCI HAPT, Taufeeq [61] obtiene excelentes resultados utilizando arboles de decisión.
Zheng [70] utiliza máquinas de soporte vectorial combinado un modelo de agrupación dispersa
de dos capas.

Con WIDSM 1.1v, Kishor walse [63] utiliza árboles de decisión. Cagatay Catal [9] realiza una



3.3. Reconocimiento de actividad humana 28

combinación de diferentes técnicas, árboles de decisión, regresión logística y perceptrón multica-
pa.

Con WIDSM 2.0v, Majid Ali Khan Quaid [47] por medio de un algoritmo genético logra
alcanzar buenos resultados.

3.3.2 Métodos basados en DL

Existen diferentes trabajos con UCI HAR basados en aprendizaje profundo, Avilés Cruz et al. [6]
obtienen el 100 % de exactitud en la clasificación utilizando una CNN con tres diferentes niveles
de alimentación paralela. Cho et al. [12] utilizaron el paradigma de divide y vencerás y una CNN
para identificar acciones realizadas por humanos. Yong Zhang et al. [69] construyeron una CNN
capaz de adaptarse a diferentes longitudes de datos.

Con HAPT, Yong Zhang et al. [69], es el único trabajo encontrado con enfoque DL, constru-
yeron una CNN capaz de adaptarse a diferentes longitudes de datos.

Con WIDSM 1.1v Avilés Cruz et al. [6] obtienen el 100 % de exactitud en la clasificación
utilizando una CNN con tres diferentes niveles de alimentación paralela. Xinxin Han [23] utiliza
una CNN con tres niveles de alimentación. Daniele Ravi [49] crea una CNN tradicional probando
diferentes capas de convolución.

Con WIDSM 2.0v Girmaw Abebe [2] obtiene un buen resultado combinando una CCN con
memorias de largo plazo (LSTM). Ignatov [25] utiliza una CNN tradicional con métodos de
preprocesamiento.

En las Tablas 3.1 a la 3.4 se presentan trabajos relacionados con las bases de datos UCI HAR,
UCI HAPT, WISDM 1.0v y WISDM 2.0v basadas en diferentes técnicas de ML y DL.

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Avilés Cruz [6] 2019 100.0 DL CNN
Yong Zhang [69] 2018 98.00 DL U-CNN
San-Segundo [53] 2016 98.00 ML Cadena de Márkov
Andrey Ignatov [25] 2018 97.63 DL CNN
Heeryon Cho [11] 2018 97.62 DL CNN+Sharpen
Xiangbin Zhu [71] 2016 96.61 ML Cadena de Márkov
Davide Anguita [4] 2013 96.00 ML SVM
Charissa Ann Ronao [52] 2016 95.75 DL CNN+Furier
Charissa Ann Ronao [52] 2016 94.79 DL CNN

Tabla 3.1: Comparación de exactitud de UCI HAR [4].
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Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Taufeeq [61] 2016 100.0 ML Random Forrest
Zheng [70] 2018 96.26 ML TASG+SVM
Bustoni [7] 2019 96.00 ML Random Forrest
Zheng [70] 2018 95.83 ML TASG+RNN
Yong Zhang [69] 2018 93.10 DL U-CNN

Tabla 3.2: Comparación de exactitud de UCI HAPT [51].

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Avilés cruz [6] 2019 100.0 DL CNN
Xinxin Han [23] 2020 98.83 DL CNN+FusionTrial
Yan Xu [67] 2017 98.80 ML ECDF-PCA-MLCF
Daniele Ravi [49] 2017 98.60 DL CNN
Mohammad Abu [3] 2016 98.23 DL CNN
Daniel Ravi [50] 2016 98.20 DL CNN
Kishor walse [63] 2016 98.09 ML Random forrest
Yong Zhang [69] 2018 97.00 DL U-CNN
Haoxi Zhang [68] 2020 96.40 DL CNN-multiHead
Jeniffer Kwapisz [30] 2011 91.70 ML Multi Perceptron
Cagatay Catal [9] 2015 91.60 ML Ensemble learning
Jeniffer Kwapisz [30] 2011 85.10 ML J48
Jeniffer Kwapisz [30] 2011 78.10 ML Regresión logística

Tabla 3.3: Comparación de exactitud de WISDM 1.1v [30].

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Girmaw Abebe [2] 2017 97.90 DL CNN+LSTM+Handcrafted
Majid Ali Khan Quaid [47] 2019 94.02 ML Algoritmo Genético
Andrey Ignatov [25] 2018 93.32 DL CNN
Daniele Ravi [49] 2017 92.70 DL CNN
Sarbagya Ratna Shakya [56] 2018 92.22 DL CNN

Tabla 3.4: Comparación de exactitud de WISDM 2.0v [30] [65] [39].
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3.4 Reconocimiento de imágenes
Una de las áreas donde los avances han sido más notables es el reconocimiento de imágenes,

en parte gracias al desarrollo de nuevas técnicas de DL. En este trabajo se ocupó el conjunto de
datos: MNIST que se detalla a profundidad en el Capitulo 5, en la investigación del estado del
arte se encontraron un número considerable de trabajos que utilizan Mnist para evaluar modelos
enfocados en el reconocimiento de imágenes, sin embargo, solo se presentan los trabajos con
buenos resultados.

3.4.1 Métodos basados en ML

En el estado de arte no se han visto métodos basados en ML eficientes para el reconocimientos
de imágenes con MNIST. Huseyin [29] muestra varias técnicas de aprendizaje automático con la
utilización de la base de datos MNIST, donde K-vecinos más cercanos logró el mejor porcentaje
de exactitud con 97.31 %, la maquina de soporte vectorial (SVM) logró un porcentaje de 93.78 %,
mientras que los arboles de decisión obtuvieron una exactitud de 94.82 %.

3.4.2 Métodos basados en DL

Con la base de datos MNIST [32], Li Wan [64] por medio de una CNN y un enfoque Drop-
connect obtiene un buen resultado. Dan Claudin Ciresan [13] construye una red neuronal mul-
ticolumna. Ming Liang [36] por medio de una red neuronal recurrente logra mejores resultados
que una CNN clásica. En la Tabla 3.5 muestra una comparación de distintos métodos basados
en DL y ML.

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Li Wan [64] 2013 99.79 DL CNN Dropconnect
Dan Claudin Ciresan [13] 2012 99.77 DL CNN Multi-Column
Ikuro Sato [55] 2015 99.77 DL CNN APAC
Jian Ren Chang [10] 2015 99.76 DL CNN Batch
Chen Yu Lee [35] 2015 99.71 DL CNN Pooling fuction
Ming Liang [36] 2015 99.69 DL Recurrent CNN
Zhibin Liao [38] 2015 99.69 DL Normalisation CNN
Benjamin Graham [22] 2014 99.68 DL CNN Fraccional
Zhibin Liao [37] 2015 99.67 DL CNN Multi-scale
Dan Claudin Ciresan [14] 2010 99.65 DL Big Deep CNN
Huseyin [29] 2019 97.31 ML K-NN
Huseyin [29] 2019 94.82 ML Random forest
Huseyin [29] 2019 93.78 ML SVM

Tabla 3.5: Comparación de exactitud de MNIST [32].
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4
Propuesta principal

En este capítulo se describe a detalle el funcionamiento de la red neuronal profunda gruesa-
fina, que sirve de punto de partida para nuestra propuesta; se describen los componentes de esta
red neuronal profunda, los parámetros utilizados y detalles técnicos. También, se presentan los
detalles de la una propuesta evolutiva en dos partes: el algoritmo genético en ejecución secuencial
y el algoritmo genético en ejecución paralela. Se muestran los esquemas del funcionamiento
general y los detalles técnicos de la implementación del algoritmo genético, para la optimización
de parámetros de la red neuronal gruesa-fina.

4.1 Ajuste de la red neuronal gruesa-fina
La idea es implementar una CNN propuesta por Avilés [6] con diferentes niveles de extracción

paralela de características para la clasificación y reconocimiento de imágenes, estos niveles de
extracción están divididos en grueso, medio y fino. En la Figura 4.1 se muestra la arquitectura de
la red neuronal, la idea principal está basada en extraer diferentes niveles de características, donde
el nivel fino extrae características más sutiles de los datos, el nivel medio extrae características
más robustas y el nivel grueso extrae características más burdas como líneas, círculos, colores,
etc. La arquitectura presentada en la Figura 4.1 consta de tres niveles:

1. Fino: Está compuesto por cuatro capas de convolución, cada capa de convolución es seguida
por una capa de agrupación máxima, los mapas de características son reducidos en cada
capa. Las primeras dos capas de convolución cuentan con 18 filtros y las últimas dos capas
cuentan con 36 filtros, el tamaño del filtro es de (1×2) para todas las capas de convolución.
La ventana de agrupación máxima es de (1 × 2) y el paso es de 2.

2. Medio: Está compuesto por dos capas de convolución, cada capa de convolución es seguida
de una capa de agrupación máxima, los mapas de características son reducidos en cada capa.
La primera capa de convolución cuenta con 18 filtros y la última cuenta con 36 filtros, el
tamaño del filtro es de (1×2) para todas las capas de convolución. La ventana de agrupación
máxima es de (1 × 4) y el paso es de 4.

3. Grueso: Está compuesto por una capa de convolución, la capa de convolución es seguida
por una capa de agrupación máxima. la capa de convolución cuenta con 36 filtros de tamaño
(1 × 2). La ventana de agrupación máxima es de (1 × 16) y el paso es de 16.

La salida de los tres niveles se agrupan y se aplanan, formando un vector que pasa a una
etapa de clasificación por medio de una red neuronal totalmente conectada. Finalmente la salida

33
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ABCDEF
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Max Pooling 1Convolución 1

Pool= 4Filtros = 18
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Aplanado

Capa totalmente
conectada

Softmax

Conjunto de
datos

Max Pooling 1Convolución 1

Filtros = 18

Fino

Pool= 2

Convolución 2 Max Pooling 2

Filtros = 18 Pool= 2

Convolución 4 Max Pooling 4

Filtros = 36 Pool= 2

Pool= 2Filtros = 36

Convolución 3 Max Pooling 3

Figura 4.1: Modelo de red neuronal convolucional gruesa-fina.
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de la capa totalmente conectada se pasa a una capa softmax que calcula la distribución de
probabilidad de las clases [21]. En la Tabla 4.1 se muestran los parámetros utilizados por la red
neuronal gruesa-fina, la selección de estos parámetros están basados en el trabajo realizado por
Avilés [6].

Parámetros Valor Tipo

Número de épocas 500 Entero
Tamaño de lote 300 Entero
Dropout 0.8 Flotante
Función activación ReLU Función
Función perdida Entropía cruzada Función

Número de filtros 18,36 Entero
Dimensión filtro (fila) 1 Entero
Dimensión filtro (columna) 2 Entero

Dimensión maxpooling (fila) 1 Entero
Dimensión maxpooling (columna) 2,4,16 Entero
Paso de maxpooling 2,4,16 Entero

Optimizador ADADELTA Función

Tabla 4.1: Parámetros pre-establecidos para la red neuronal profunda gruesa-fina.

Los ajustes realizados a la red neuronal gruesa-fina hacia la clasificación y reconocimiento de
patrones se describen a continuación:

1. Canales: Reducción del número de canales en el procesamiento de las imágenes, la pro-
puesta original cuenta con seis canales para conjunto de datos para el reconocimiento de
actividad humana basadas en estampas de tiempo, sin embargo, para las imágenes fue
necesario una reducción a tres canales para conjuntos de datos para el reconocimiento de
imágenes en el espacio RGB o un solo canal para imágenes en escala de grises.

2. Ajuste de los niveles de extracción de características: El número de niveles de
extracción de características depende del tamaño de los datos, esto implica que si el tamaño
de los datos es muy grande la red neuronal gruesa-fina aumenta los niveles y las capas de
convolución en cada nivel, si el tamaño se los datos es pequeño se reduce el tamaño de los
niveles.

Como veremos en el siguiente capítulo, proponemos una implementación de optimización
de los parámetros sobre la estructura de la red neuronal propuesta gruesa-fina, a tal modo
de mejorarla para diferentes propósitos con base a un algoritmo evolutivo, que para nuestro
caso funcionó muy bien un algoritmo genético, y posteriormente se presenta la implementación
paralela de toda la propuesta.
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4.2 Algoritmo genético secuencial

La Figura 4.2 muestra a grandes rasgos cómo está conformada la propuesta, se trata de un
algoritmo genético con una red neuronal profunda gruesa-fina. La idea principal de tal combina-
ción es la optimización de los parámetros de la red neuronal gruesa-fina. Una de las dificultades
de entrenar una red neuronal profunda es la de calibrar los parámetros iniciales de la red por el
método de prueba y error. Algunos de los parámetros principales de la red neuronal convolucional
son la tasa de aprendizaje, dropout, número filtros, dimensión de filtros, etc. A continuación se
describe el proceso de optimización y cómo se plantea. 1

Función
objetivo

Actualiza
Población

Número de
generaciones Salida

Si

Crear 
Población

No

Elitismo
Cruzamiento
Mutación

Operadores 
Genéticos

Evaluar
Población

Función
objetivo

Evaluar
Población

Figura 4.2: Metodología del algoritmo genético con una red neuronal gruesa-fina.

Como sabemos las ventajas de un algoritmo evolutivo es el equilibrio de la eficiencia y eficacia,
y su robustez. El algoritmo genético es un algoritmo de búsqueda inspirado en la selección natural
y en la genética.

En el listado 4.1, se presenta la generalidad del algoritmo genético, y sus partes. Los pa-
rámetros de entrada del algoritmo genético están declarados por el símbolo σi, donde σ1 es el
número de individuos permitidos en una población generada, σ2 es el factor de mutación, σ3 es el
porcentaje de individuos de la población creados por el operador de mutación, σ4 es el porcentaje
de individuos de la población creados por el operador de cruza y finalmente σ5 es el número de
generaciones.

1Britannica Academic, s.v. Genetic algorithm, accessed October 12, 2020, https://bidi.uam.mx:6402/levels/
collegiate/article/genetic-algorithm/476767.

https://bidi.uam.mx:6402/levels/collegiate/article/genetic-algorithm/476767
https://bidi.uam.mx:6402/levels/collegiate/article/genetic-algorithm/476767
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Algoritmo 4.1 Algoritmo genético
Entrada: Parámetros evolutivos K = {σ1, σ2, σ3, σ4, σ5}.

1: generacion = 0
2: poblacion = construyePoblacion( σ1 )
3: fitness = evalua(poblacion)
4: mejor = dameMejor(poblacion, fitness)
5: mientras generacion ≤ σ5 && fitness[mejor] < 100 hacer
6: E = elitismo( poblacion )
7: C = cruza( poblacion, σ4)
8: M = mutacion( poblacion, σ2, σ3 )
9: poblacion = E ∪ C ∪ M

10: fitness = evalua(poblacion)
11: mejor = dameMejor(poblacion, fitness)
12: generacion = generacion + 1
13: fin mientras
14: devolver elitismo( poblacion )

En la línea 1 se define un contador para registrar el número de generación actual. En la línea
2 el método construyePoblacion() construye una lista de individuos donde serán guardados en la
variable población. En la línea 3 el método evalua(poblacion) devuelve una lista de las aptitudes
asociadas a cada individuo de la población. En la línea 4 el método dameMejor(poblacion, fitness)
regresa el índice del mejor individuo de la población actual. En la línea 5 se declara una estructu-
ra de control donde se repetirá la acción mientras no se hayan completado todas la generaciones
definidas en σ5 y la aptitud del mejor individuo sea menor que el 100 %. En las líneas 6, 7 y 8 re-
presentan los operadores genéticos elitismo, cruza y mutación, donde éstos regresan un conjunto
de individuos para formar la nueva población. En la línea 9 se realiza la unión de los individuos
generados por cada operador genético. En la línea 12 se devuelve al mejor individuo encontrado
a lo largo de todas las generaciones.

4.2.1 Definición del individuo

El individuo del algoritmo genético es una colección de números enteros normalizados, los
cuales representan los valores de los parámetros de la red neuronal gruesa-fina, en la ecuación
4.1 se define la estructura del individuo, una tupla de n elementos ordenados.

(x1, x2, x3..., xn) x1,2,..,n ∈ [1, σ] (4.1)

Donde (x1, x2, x3..., xn) representa la estructura del individuo, xi representa el valor norma-
lizado de un parámetro de la red neuronal gruesa-fina, σ es una constante entera que representa
la escala de la normalización.

El tamaño de los individuos definidos para este trabajo será considerando, n = 9 , σ = 100.
El individuo esta formado por 9 genes, en la Figura 4.3 muestra la estructura del individuo y en
la Tabla 4.2 se muestran los parámetros con su respectivo dominio en una red neuronal artificial.

Ejemplo de un individuo con los siguientes parámetros n = 9 y σ = 100



4.2. Algoritmo genético secuencial 38

x1

x2

x3

x4

Número de épocas

x5

x6

x7

x8

x9

Tamaño de lote

Dropout

Función activación

Convoluciones

Dimensión filtro

Dimensión Maxpooling

Optimizador

Tasa de aprendizaje

Figura 4.3: Estructura final del individuo propuesto.

Gen Parámetros Limite

x1 Número de épocas (1,50)
x2 Tamaño de lote (100,500)

x3 Dropout (0,0.99)
x4 Función activación

0: Ninguno
1: Tanh
2: ReLU
3: Selu
4: Sigmoid
5: ReLU6

x5 Convoluciones (1,30)
x6 Dimensión filtro (1,10)

x7 Dimensión Maxpooling (1,10)

x8 Optimizador
0: Adagrad
1: RMSprop
2: Adadelta
3: Adamax
4: Nadam
5: Adam
6: SGD

x9 Tasa de aprendizaje (0.5, 0.0005)

Tabla 4.2: Estructura propuesta del individuo.
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( x1 , x2 , x3 ... , x9 ) = ( 35 , 20 , 15 , 8 , 99 , 50 , 1 , 40 , 32 ) (4.2)

donde:

x1 = 35 = valor normalizado para Número de épocas
x2 = 20 = valor normalizado para Tamaño de lote
x3 = 15 = valor normalizado para Dropout
x4 = 08 = valor normalizado para Función de activación
x5 = 99 = valor normalizado para Convoluciones
x6 = 50 = valor normalizado para Dimensión filtro
x7 = 01 = valor normalizado para Dimensión Maxpooling
x8 = 40 = valor normalizado para Optimizador
x9 = 32 = valor normalizado para Tasa de aprendizaje

Note que el individuo con los valores normalizados xi es utilizado por el algoritmo genético,
sin embargo, para ser utilizado por la red neuronal artificial debe de ser transformado a sus
valores de dominio mostrados en la Tabla 4.2. A continuación se explica la transformación de
cambio de escala por cada parámetro.

Dado un individuo I

I = (x1, x2, x3..., xn) x1,2,..,n ∈ [1, σ] (4.3)

Definimos una función para el cambio de escala de dos conjuntos

f : [1, σ] 7−→ [γ, β]

donde [γ, β] son los dominios definidos en la Tabla 4.2. Entonces para cada xi del individuo
definimos la función f(xi).

pi = f(xi) = (xi − 1)(β − γ)
(σ − 1) + γ (4.4)

Por ejemplo, si tomamos el parámetro dropout donde los valores están dentro de intervalo
[0,1), entonces para x3 realizamos las siguientes operaciones:

f : [1, 100] 7−→ [0, 0.99]

p3 = f(x3) = (x3−1)(0.99−0)
(100−1) + 0

p3 = f(x3) = (x3−1)(0.99)
99

por lo tanto si el algoritmo genético calcula, x3 = 15 entonces f(15) = 0.14 para el dropout en
la red neuronal artificial.

Un individuo representa un conjunto de parámetros de la red neuronal gruesa-fina, esto
significa que los individuos generados por el algoritmo genético cambiarán la estructura y el
comportamiento de la red neuronal gruesa-fina. En la Figura 4.4 se observan las partes de la red
neuronal gruesa-fina que son modificadas por el algoritmo genético.
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Figura 4.4: Ejemplo de la estructura propuesta del individuo a evolucionar y los parámetros que
involucra la red neuronal.

4.2.2 Operadores genéticos

Los operadores genéticos definidos en la Sección 2.8.2 son considerados en este trabajo, con
las siguientes características;

1. Elitismo: Este operador sólo considera al mejor individuo de la población, se considera
una selección con repetición.

2. Cruza: Los individuos a cruzar se seleccionan de manera aleatoria de la población, de la
misma forma, el punto de cruza se selecciona de manera aleatoria en los individuos, se
considera una selección con repetición.

3. Mutación: El individuo a mutar se selecciona de manera aleatoria de la población y sufre
una variación aleatoria de algunos de sus genes con base al factor de mutación, de esta forma
la mutación proporciona diversificación en la generación de individuos. En este trabajo se
considera una selección con repetición.

En la Figura 4.5 se muestran los porcentajes de individuos generados por cada operador
genético. Donde elitismo tiene el 10 %, cruza el 30 % y mutación el 60 %.

4.2.3 Función de aptitud propuesta

La función de aptitud o exactitud considerada es el porcentaje de recuperación o reconoci-
miento, como se presenta en la Ecuación 4.5. La red neuronal gruesa-fina funge como función
objetivo del algoritmo genético.



41 Propuesta principal

Mutación

30.0%

Cruza
60.0%

Elitismo
10.0%

Figura 4.5: Porcentaje de individuos generados por los operadores genéticos para una nueva
población.

Aptitud = V P + V N

V P + FP + FN + V N
(4.5)

donde:

VP = Verdaderos positivos.
VN = Verdaderos negativos.
FP = Falsos positivos.
FN = Falsos negativos.

4.2.4 Parámetros del algoritmo genético

Los parámetros del algoritmo genético considerados son los siguientes; i) Número de gene-
raciones, ii) Tamaño de población , iii) Porcentaje de cruza , iv) Porcentaje de mutación ,v)
Factor de mutación y vi) Función de aptitud para medir la aproximación de mejor individuo.
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4.3 Algoritmo genético paralelo

Uno de los problemas principales de implementar un algoritmo genético integrando una RNC
es el tiempo de ejecución, es por esto que se propone una versión paralela, en la Figura 4.6
mostramos la arquitectura del modelo paralelo. Los componentes genéticos para la versión del
modelo paralelo son iguales a los utilizados en el modelo secuencial de la sección 4.2. Estos com-
ponentes son; definición del individuo, operadores genéticos, función de aptitud, parámetros del
algoritmo genético. La diferencia radica en el comportamiento y ejecución del algoritmo genético
cuando hay mas de un nodo.

     Nodo   
 Líder

Algoritmo
Genético

Nodo 4

Algoritmo
Genético
Algoritmo
Genético

Nodo 6

Algoritmo
Genético
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Algoritmo
Genético

Nodo 3
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Figura 4.6: Algoritmo genético paralelo.

El sistema paralelo consta de un conjunto de nodos siguiendo la Interfaz de Paso de Men-
sajes, contiene un nodo líder y un conjunto de nodos secundarios. El nodo líder es el encargado
de organizar y de emitir el mejor individuo de cada generación. Los nodos secundarios tienen el
objetivo de ejecutar su propio algoritmo genético y cada generación tendrán la tarea de compartir
con el líder el mejor individuo. observar que cada uno de los nodos funciona como la versión se-
cuencial de la sección 4.2. La propuesta es un modelo de islas síncrono con topología de estrella. [8]

El Algoritmo 4.2 propuesto muestra el funcionamiento general de los nodos. Todos los nodos
ejecutarán el algoritmo genético paralelo, cuentan con un identificador único mayor a cero. Ob-
servar que el sistema es considerado un sistema síncrono, ya que los nodos secundarios esperan
el mejor individuo global en cada generación.

Los parámetros de entrada del algoritmo 4.2 están declarados por el símbolo σi, donde σ1
es el número de individuos permitidos en una población generada, σ2 es el factor de mutación,
σ3 es el porcentaje de individuos de la población creados por el operador de mutación, σ4 es el
porcentaje de individuos de la población creados por el operador de cruza y finalmente σ5 es el
número de generaciones.
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Algoritmo 4.2 Algoritmo genético paralelo en el nodo id

Entrada: Parámetros evolutivos K = {σ1, σ2, σ3, σ4, σ5}.
1: generacion = 0
2: poblacion = construyePoblacion( σ1 )
3: fitness = evalua(poblacion)
4: mejorLocal = dameMejor(poblacion, fitness)
5: mientras generacion ≤ σ5 && fitness[mejorLocal] < 100 hacer
6: E = elitismo( poblacion )
7: C = cruza( poblacion, σ4)
8: M = mutacion( poblacion, σ2, σ3 )
9: poblacion = E ∪ C ∪ M

10: mejorLocal = elitismo( poblacion )
11: mejores = gather( mejorLocal, lider )
12: si id == lider entonces
13: mejor = elitismo( mejores )
14: fin si
15: mejor = Broadcast(mejor, todos)
16: poblacion = poblacion ∪ mejor
17: fitness = evalua(poblacion)
18: mejorLocal = dameMejor(poblacion, fitness)
19: generacion = generacion + 1
20: fin mientras
21: devolver elitismo( poblacion )

En la línea 1 se define un contador para registrar el número de generación actual. En la línea
2 el método construyePoblacion(σ1) construye una lista de individuos donde serán guardados
en la variable población. En la línea 3 el método evalua(poblacion) devuelve una lista de las
aptitudes asociadas a cada individuo de la población.

En la línea 4 el método dameMejor(poblacion, fitness) regresa el índice del mejor individuo
de la población actual. En la línea 5 se declara una estructura de control donde se repetirá la
acción mientras no se hayan completado todas la generaciones definidas en σ5 y la aptitud del
mejor individuo sea menor que el 100 %. En las líneas 6, 7 y 8 representan los operadores gené-
ticos elitismo, cruza y mutación, donde éstos regresan un conjunto de individuos para formar la
nueva población.

En la línea 9 se realiza la unión de los individuos generados por cada operador genético. En
las líneas 10-15 se realiza la comunicación de todos los nodos,notemos los mecanismos de comu-
nicación por paso de mensajes en las líneas 11 y 15, donde se utiliza el mecanismo recolectar() y
transmitir(), en el protocolo MPI es gather() y broadcast().

En la línea 11 el nodo líder recolecta al mejor individuo local de cada nodo del modelo,
después en la línea 13 el nodo líder selecciona al mejor individuo global. En la línea 15 el nodo
líder transmite el mejor individuo global a todos los otros nodos. En las líneas 16-19 se actualizan
los datos para la siguiente generación. En la línea 21 se devuelve al mejor individuo encontrado
a lo largo de todas las generaciones.





5
Bases de datos seleccionadas

En este capítulo se describen las bases de datos utilizadas para la evaluación y comparación
de los modelos propuestos. Estas bases de datos son divididas según su propósito, para el recono-
cimiento de actividad humana y para el reconocimiento de imágenes. Para el reconocimiento de
activad humana se consideran; UCI HAR [4], WISDM v1.1 [30], WISDM v2.0 [30] y HAPT [51].
Para el reconocimiento de imágenes se considera MNIST [32].

5.1 UCI HAR
UCI HAR es un conjunto de señales preprocesadas de seis distintas actividades humanas: ca-

minar, subir escaleras, bajar escaleras, sentarse, pararse, acostarse. Estas señales fueron tomadas
con un teléfono inteligente colocado en la cintura de treinta voluntarios, se tomaron muestras
del giroscopio y acelerómetro integrados en el teléfono con una velocidad de 50 Hz. Las señales
del giroscopio y del acelerómetro están compuestas por tres ejes, (X, Y, Z). El conjunto de datos
HAR cuenta con un conjunto de entrenamiento de 7, 352 (71.3 %) instancias y con un conjunto
de prueba de 2, 947 (28.7 %) instancias, cada instancia tiene 128 atributos y 6 canales, debido a
la frecuencia de 50Hz las 128 muestras representan 2.56 segundos (50 ∗ 2.56 = 128). En la Figura
5.1 se muestra la estructura de los datos. En la Tabla 5.1 se muestra la cantidad de instancias
por clase. En las Figuras 5.2a y 5.2b muestran la distribución por clase de los conjuntos de datos
UCI HAR.

Actividad Entrenamiento Porcentaje Prueba Porcentaje

Bajar escaleras 986 13.4 % 420 14.25 %
Subir escaleras 1,073 14.6 % 471 15.98 %
Caminar 1,226 16.7 % 496 16.83 %
Sentarse 1,286 17.5 % 491 16.66 %
Pararse 1,374 18.7 % 532 18.05 %
Acostarse 1,407 19.1 % 537 18.22 %

Total 7,352 100 % 2,947 100 %

Tabla 5.1: Número de instancias por clase del conjunto de datos UCI HAR.
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Figura 5.1: Adecuación y estructura del conjunto de datos UCI HAR.
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5.2 HAPT
Tenemos que Human Activities and Postural Transitions (HAPT) es una actualización del

conjunto de datos UCI HAR, tiene doce clases: caminar, subir escaleras, bajar escaleras, sen-
tarse, pararse, acostarse, pararse a sentarse, sentarse a pararse, sentarse a acostarse, acostarse a
sentarse, pararse a acostarse, acostarse a pararse. HAPT proporciona un conjunto de datos no
procesados.

Se realizó un preprocesamiento aplicando el método de ventana deslizante con empalme de
50 % con tamaño de ventana de 128 muestras, equivalente a 6.4 segundos, se aplicó un filtro
Butterworth de tercer orden con frecuencia de corte de 10 Hz. El total de instancias generadas
fueron de 12, 742 instancias con 128 atributos y 6 canales. Se crearon dos particiones aleatoria-
mente; 8, 919 instancias para el conjunto de entrenamiento (70 %) y 3, 823 para el conjunto de
prueba (30 %). En la Figura 5.3 se muestra la metodología y estructura de los datos. En la Tabla
5.2 se muestra la cantidad de instancias por clase del conjunto de entrenamiento y del conjunto
prueba. En las Figuras 5.4a y 5.4b muestran la distribución por clase de los conjuntos de datos
UCI HAPT.
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Figura 5.3: Adecuación y estructura del conjunto de datos HAPT.

5.3 WISDM v1.1

El conjunto de datos de Wireless Sensor Data Mining (WISDM) v1.1, contiene 1, 098, 204 señales
no preprocesadas de seis diferentes actividades humanas: caminar, subir escaleras, bajar escaleras,
sentarse, pararse, trotar. Estas señales fueron tomadas con un teléfono inteligente que midió la
aceleración en tres ejes (X,Y,Z) con una frecuencia de 20 Hz. Para el preprocesamiento de
las señales se utilizó el método de ventana deslizante con empalme de 50 % y un tamaño de
ventana de 128 muestras equivalente a 6.4s, se aplicó un filtro de Butterworth de tercer orden
con frecuencia de corte de 10 Hz. El total de instancias generadas fueron de 17, 158 instancias
con 128 atributos y 3 canales. Se crearon dos particiones aleatoriamente; 12, 010 instancias para
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Actividad Procesada Entrenamiento Prueba

Sentarse-Pararse 123 93 30
Pararse-Sentarse 155 108 47
Acostarse-Sentarse 169 111 59
Acostarse-Pararse 170 118 51
Sentarse-Acostarse 195 142 53
Pararse-Acostarse 223 157 66
Bajar escaleras 1,691 1,202 489
Subir escaleras 1,817 1,227 590
Caminar 1,905 1,314 591
Sentarse 1,983 1,421 562
Acostarse 2,144 1,503 641
Pararse 2,167 1,523 644

Total 12,742 8,919 3,823

Tabla 5.2: Número de instancias por clase de HAPT procesada y particionada.

el conjunto entrenamiento (70 %) y 5, 148 para el conjunto de prueba (30 %). En la Figura 5.5 se
muestra la metodología y estructura de los datos. La Tabla 5.3 muestra la cantidad de instancias.
En las Figuras 5.6a y 5.6b muestra la distribución de datos por clase.
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Figura 5.5: Adecuación y metodología y estructura del conjunto de datos WISDM v1.1.

5.4 WISDM v2.0
WISDM v2.0 es una actualización del conjunto de datos WISDM v1.1, es un conjunto de

2, 980, 765 señales no preprocesadas de seis diferentes actividades humanas: caminar, subir esca-
leras, sentarse, pararse, trotar, acostarse. Estas señales fueron tomadas con un teléfono inteligente
el cual midió la aceleración en tres ejes (X,Y,Z) con una frecuencia de 20 Hz. Se utilizó el mismo
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Actividad Sin procesamiento Procesada Entrenamiento Prueba

Pararse 48,395 757 544 213
Sentarse 59,939 936 650 286
Bajar escaleras 100,427 1,565 1,089 476
Subir escaleras 122,869 1,927 1,327 600
Trotar 342,176 5,346 3,737 1,609
Caminar 424,398 6,627 4,663 1,964

Total 1,098,204 17,158 12,010 5,148

Tabla 5.3: Número de instancias por clase del conjunto de datos WISDM v1.1.
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Figura 5.6: Distribución de clases del conjunto de datos WISMD v1.1.
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preprocesamiento aplicado al conjunto de datos WISDM v1.1, se aplicó el método de ventana
deslizante con empalme de 50 %, con un tamaño de ventana de 128 muestras equivalente a 6.4s,
se aplicó un filtro de Butterworth de tercer orden con frecuencia de corte de 10Hz.
El total de instancias generadas fueron de 46, 573 instancias con 128 atributos y 3 canales. Se
crearon dos particiones aleatoriamente; 32, 601 instancias para el conjunto entrenamiento (70 %)
y 13, 972 para el conjunto de prueba (30 %). En la figura 5.7 se muestra la metodología y estruc-
tura de los datos. La Tabla 5.4 muestra la distribución de estas instancias por clase. En la figura
5.4 muestra la distribución de datos procesados por clase.
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Figura 5.7: Adecuacion y estructura del conjunto de datos WISDM v2.0.

Actividad Sin procesamiento Procesada Entrenamiento Prueba

Escaleras 57,425 896 644 252
Acostarse 275,967 4,315 2,972 1,343
Pararse 288,873 4,512 3,141 1,371
Trotar 438,871 6,859 4,833 2,026
Sentarse 663,706 10,373 7,336 3,037
Caminar 1,255,92 19,618 13,675 5,943

Total 2,980,765 46,573 32,601 13,972

Tabla 5.4: Número de instancias por clase de WISDM v2.0 procesada y particionada.

La Tabla 5.5 compara las clases contenidas en cada conjunto de datos para el reconocimiento
de actividad humana descritas anteriormente; UCI HAR, UCI HAPT, WISDM v1.1 y WISDM
v2.0. Notemos que el único conjunto de datos preprocesado es la de UCI HAR, mientras que las
demás son datos crudos entregados por el acelerómetro y giroscopio, según corresponda.
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Figura 5.8: Distribución de procesamiento del conjunto de datos WISDM v2.0.

Clases UCI HAPT UCI HAR WISDM v1.1 WISDM v2.0

Pararse-Sentarse *
Sentarse-Pararse *
Sentarse-Acostarse *
Acostarse-Sentarse *
Pararse-Acostarse *
Acostarse-Pararse *
Subir escaleras * * *
Bajar escaleras * * *
Acostarse * * *
Caminar * * * *
Sentarse * * * *
Pararse * * * *
Trotar * *
Escaleras *

Total clase 12 6 6 6

Tabla 5.5: Comparación de clases contenidas en los conjuntos de datos de reconocimiento de
activada humana.
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5.5 MNIST

Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) [34], es una base de datos de
números escritos a mano, consta de 10 clases que representan los números del 0 al 9. Los dígitos
están representadas por medio de imágenes en escala de grises con un tamaño de 28 × 28 píxeles.
MNIST esta conformado por un total de 70, 000, donde 60, 000 son de entrenamiento y 10, 000
de prueba. Debido a que las imágenes están en escala de grises solo cuentan con un canal, así la
dimensión del conjunto de datos es (28,28,1). En la figura 5.9 se muestran algunos ejemplos. En
la Tabla 5.6 se muestra la cantidad de instancias por clase. En las figuras 5.10a y 5.10b muestra
la distribución de las clases de la base de datos MNIST del conjunto de entrenamiento y conjunto
de prueba.

Figura 5.9: Ejemplo de imágenes con resolución de 28×28 píxeles del conjunto de datos MNIST.

Dígito Entrenamiento Prueba

Cero 5,923 980
Uno 6,742 1,135
Dos 5,958 1,032
Tres 6,131 1,010
Cuatro 5,842 982
Cinco 5,421 892
Seis 5,918 958
Siete 6,265 1,028
Ocho 5,851 974
Nueve 5,949 1,009

Total 60,000 10,000

Tabla 5.6: Número de instancias por clase de la base de datos MNIST.
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Figura 5.10: Distribución de procesamiento del conjunto de datos MNIST.
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6
Evaluación de la red neuronal

gruesa-fina

En este capítulo se presenta la evaluación de la red neuronal profunda gruesa-fina para el
reconocimiento de actividad humana y el reconocimiento de imágenes, usando las diferentes bases
de datos seleccionadas en los capítulos anteriores; MNIST, UCI HAR, UCI HAPT, WISDM v1.1
y WISDM v2.0. También, se presenta el análisis y conclusiones de los resultados.

6.1 Plataforma de prueba
La implementación se realizó en una computadora tipo Workstation con las siguientes carac-

terísticas:

Procesador: Intel Core i7-8750H

Sistema operativo: Linux Ubuntu 18.04 LTS

Procesadores: 6 CPUs con una velocidad promedio de 4.1 GHz con Turbo Boost

GPU: Nvidia GeForce GTX 1050, 768 núcleos, memoria de 4 GB.

Memoria RAM: 8 GB.

Librerías: Las librerías instaladas para la ejecución son mostradas en la Tabla 6.1.

6.2 Resultados del ajuste de la red neuronal gruesa-fina
Los resultados se analizaron en dos etapas: entrenamiento y prueba. La primera etapa consiste

en entrenar la red neuronal propuesta con el conjunto de datos de entrenamiento. Por otro lado,
la segunda etapa consiste en evaluar la red neuronal obtenida por medio del conjunto de datos
de prueba, el cual es ajeno al conjunto de entrenamiento. Para medir el rendimiento de la red
neuronal gruesa-fina se utilizó el porcentaje de reconocimiento, definido como se muestra en la
Ecuación 4.5.
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Librería Versión

Python 3.6.10
TensorFlow 2.1
Keras 2.3.1
Conda 4.8.3
Numpy 1.18.1
Pandas 1.0.1
Mpi4py 3.0.3
Cuda 10.1.2

Tabla 6.1: Librerías utilizadas en la ejecución.

6.2.1 Resultados del conjunto de datos UCI HAR

En las Figuras 6.1a y 6.1b se muestra la evaluación de los conjuntos de entrenamiento y
prueba. Se alcanzó el 100 % de recuperación y el parámetro de perdida alcanzó el valor 0 % al
evaluar el conjunto de prueba. El tiempo de entrenamiento de la red neuronal con el conjunto
de entrenamiento fue de 4.83 minutos.
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Figura 6.1: Evaluación del conjunto entrenamiento de HAR.

6.2.2 Resultados del conjunto de datos HAPT

HAPT resulta un conjunto de datos difícil, ya que no cuenta con un equilibrio en el número
de instancias por clase (como se ve en la Tabla 5.2), sin embargo, se alcanzó una exactitud del
95.27 % con una perdida de 4.73 % al evaluar el conjunto de prueba. En las Figuras 6.2a y 6.2b se
muestra la evaluación de los conjuntos de entrenamiento y prueba. El tiempo de entrenamiento
de la red neuronal con el conjunto de entrenamiento fue de 5.30 minutos.



59 Evaluación de la red neuronal gruesa-fina

0 100 200 300 400 500
Epocas

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0
Ex

ac
tit

ud
Evaluacion de exactitud

Entrenamiento
Prueba

(a) Exactitud de 95.27 %

0 100 200 300 400 500
Epocas

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

1.2

1.4

Pe
rd

id
a

Evaluacion de perdida
Entrenamiento
Prueba

(b) Perdida de 4.73 %

Figura 6.2: Evaluación del conjunto prueba de HAPT.

6.2.3 Resultados del conjunto de datos WISDM v1.1

Se alcanzó una recuperación de 98.12 % y valor de perdida de 1.88 % al evaluar el conjunto de
prueba. En la Figura 6.2.3 se muestra la evaluación de los conjuntos de entrenamiento y prueba.
El tiempo de entrenamiento de la red neuronal con el conjunto de entrenamiento fue de 7.06
minutos.
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Figura 6.3: Evaluación del conjunto entrenamiento de WISDM v1.1.
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6.2.4 Resultados del conjunto de datos WISDM v2.0

WISDM v2.0 es una versión más grande que la v1.1, esto aumenta la dificultad. Los resultados
obtenidos con el conjunto de datos WISDM v2.0 alcanzaron un valor de recuperación de 94.75 %
y un valor de pérdida de 5.21 % al evaluar el conjunto de prueba. En la Figura 6.2.4 se muestra
la evaluación de los conjuntos de entrenamiento y prueba. El tiempo de entrenamiento de la red
neuronal con el conjunto de entrenamiento fue de 14.85 minutos.
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Figura 6.4: Evaluación del conjunto prueba de WISDM v2.0.

6.2.5 Resultados del conjunto de datos MNIST

MNIST es una base de datos muy popular para la evaluación de modelos. Los resultados
obtenidos alcanzaron un valor de exactitud de 99.47 % y un porcentaje de error de 0.53 % al eva-
luar el conjunto de prueba. La Figura 6.2.5 muestra la evaluación del conjunto de entrenamiento
y del conjunto de prueba. El tiempo de entrenamiento de la red neuronal con el conjunto de
entrenamiento y con 30 etapas fue de 30.75 minutos.

La Tabla 6.2 muestra una comparación de los resultados obtenidos con otros resultados en el
estado del arte.

6.3
Conclusiones y análisis sobre la implementación de
la red neuronal propuesta hacia imágenes y nuevos
conjuntos de datos

Se presentó una nueva implementación de la propuesta de una red neuronal profunda previamente
reportada en la literatura para aplicarse sólo para reconocimiento y clasificación de patrones
HAR, tal que la estrategia se basa en la extracción paralela en tres etapas: fina, media y gruesa.
Sin embargo, es necesario una mejora en la optimización de los parámetros, ya que como hemos
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Figura 6.5: Evaluación del conjunto prueba de MNIST.

Base Datos Propuesta Avilés [6] Zhang [69] Ravi [49] Abebe [2] Taufeeq [61] Wan [64]

UCI HAR 100 100 98.4 - - - -
UCI HAPT 95.27 - 93.1 - - 100 -
WISD v1.1 98.12 100 97.0 98.6 - - -
WISD v2.0 94.75 - - 92.7 97.9 - -

MNIST 99.47 - - - - - 99.79

Tabla 6.2: Comparación de exactitud de diferentes técnicas del estado del arte.
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presentado en la implementación para imágenes, como meta más ambiciosa y de mayor alcance
para aplicaciones en visión por computadora, es necesario poder hacerle modificaciones que
mejoren en rapidez y capacidad de extracción de características propias para imágenes como
entidades numéricas más complejas.

La implementación aquí presentada está ubicada en el nivel 25 del Ranking classification
datasets results 1, esta página se tomó como referencia para la comparación de resultados de
diferentes técnicas y enfoques del conjunto de datos MNIST, ya que para aplicaciones prácticas
es factible su uso, pero consideramos que es posible su mejora si realizamos modificaciones a la
capa de extracciones paralelas, buscando robustecer a los patrones orientados a problemas de
imágenes más complejas.

Si bien la base de datos MNIST es una buena aproximación para validar posibles aplicaciones
reales, existen problemas de imágenes más complejas como lo son el rostro humano y los escenarios
naturales, donde en un futuro trabajo podremos mostrar los avances en tales campos.

1Ranking classification datasets results: https://rodrigob.github.io/are_we_there_yet/build/
classification_datasets_results.html

https://rodrigob.github.io/are_we_there_yet/build/classification_datasets_results.html
https://rodrigob.github.io/are_we_there_yet/build/classification_datasets_results.html
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En este capítulo se presenta la evaluación los dos modelos propuestos para la optimización
de los parámetros de la red neuronal profunda gruesa-fina, también se describe y se muestran
las pruebas realizadas usando las diferentes bases de datos seleccionadas; MNIST, UCI HAR,
UCI HAPT, WISDM v1.1 y WISDM v2.0. Además, se compara los resultados obtenidos de los
modelos propuestos con el estado del arte.

7.1 Plataforma de prueba
La implementación se realizó en una computadora tipo Workstation con las siguientes carac-

terísticas:

Procesador: Intel Core i7-8750H

Sistema operativo: Linux Ubuntu 18.04 LTS

Procesadores: 6 CPUs con una velocidad promedio de 4.1 GHz con Turbo Boost

GPU: Nvidia GeForce GTX 1050, 768 núcleos, memoria de 4 GB.

Memoria RAM: 8 GB.

Librerías: Las librerías instaladas para la ejecución de los modelos son mostradas en la
Tabla 6.1 de la sección anterior.

En las siguientes secciones se muestran los resultados obtenidos con el modelo secuencial y el
modelo paralelo, estos resultados están divididos con base a las cinco bases de datos seleccionadas
para el reconocimiento de actividad humada y el reconocimiento de imágenes.

7.2 Parámetros del algoritmo genético
El criterio de selección de los parámetros de los modelos evolutivos propuestos fue por medio

de ensayo y error, sin embargo, fueron acotados debido al tiempo de ejecución en cada prueba. Los
parámetros son utilizados en las cinco bases de datos seleccionadas, en la Tabla 7.1 se muestran
los parámetros usados en los modelos evolutivos.
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Genético secuencial Genético paralelo

Parámetros genético GPU CPU GPU CPU

Generaciones 15 15 15 15
Tamaño de población 10 10 10 10
Porcentaje de elitismo 10 % 10 % 10 % 10 %
Porcentaje de cruza 60 % 60 % 60 % 60 %
Porcentaje de mutación 30 % 30 % 30 % 30 %
Factor de mutación 0.1 0.1 0.1 0.1

Tabla 7.1: Parámetros utilizados en los modelos evolutivos.

7.3 Resultados del conjunto de datos UCI HAR
A continuación se mostrará el proceso y características de la ejecución de los dos modelos

evolutivos propuestos. En la Sección 7.2 se muestran los parámetros seleccionados para los mo-
delos evolutivos propuestos. En la Tabla 7.2 muestra el resultado de la ejecución del algoritmo
genético secuencial y el algoritmo genético paralelo visto en el Capítulo 4, los resultados están
divididos por el modo de ejecución, esto es, ejecución con CPU y ejecución con GPU.

Observe la diferencia de la eficiencia en el tiempo de ejecución del uso de las GPUs contra la
CPU. La ejecución del modelo secuencial con CPU logró obtener una exactitud de 99.4 % con un
tiempo elevado de 12.07 hrs. La ejecución del modelo secuencial con GPU logró una exactitud
del 99.4 % con un error del 1.6 % y un tiempo de 4.50 hrs. La exactitud obtenida en los dos
modos de ejecución (CPU y GPU) del modelo secuencial fue la misma, sin embargo, se redujo
el tiempo de ejecución en un 63 % aproximadamente.

Por otro lado, la ejecución del modelo paralelo con CPU logró obtener una exactitud de
100 % con un tiempo de 4.10 hrs. La ejecución del modelo paralelo con GPU también logró una
exactitud del 100 %, sin embargo, el tiempo de ejecución fue de 3.45 hrs. reduciendo el tiempo
de ejecución en un 15 % aproximadamente.

Base de datos CPU GPU

UCI HAR Exactitud Tiempo Exactitud Tiempo

Secuencial 99.4 % 12.07 hr 99.4 % 4.50 hr
Paralelo 100 % 4.10 hr 100 % 3.45 hr

Tabla 7.2: Resultados de los modelos genéticos con el conjunto de datos UCI HAR.

En la Figura 7.1a nos muestra la ganancia en exactitud en cada generación utilizando la GPU
y en la Figura 7.1b nos muestra la perdida de error en cada generación utilizando la GPU.

En la Tabla 7.3 podemos ver los parámetros optimizados de la red neuronal gruesa-fina
encontrados por los modelos evolutivos propuestos.
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Figura 7.1: Gráficas que muestran la ganancia de los modelos evolutivos ejecutados con GPU.

UCI HAR Genético secuencial Genético paralelo

Parámetros GPU CPU GPU CPU

Número de épocas 530 540 570 502
Tamaño de lote 300 350 305 320

Dropout 0.95 0.92 0.97 0.94
Función activación ReLU ReLU6 ReLU6 ReLU6

Convoluciones 26, 52 26, 56 26, 56 26, 56
Dimensión Filtro (1 × 2) (1 × 2) (1 × 2) (8 × 8)
Dimensión Maxpooling (1 × 2) (1 × 2) (2 × 2) (2 × 2)

Optimizador Adadelta Adadelta Adadelta Adadelta
Tasa de aprendizaje 0.005 0.005 0.005 0.005

Tabla 7.3: Parámetros optimizados encontrados por los modelos evolutivos.
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7.4 Resultados del conjunto de datos UCI HAPT
A continuación se mostrará el proceso y características de la ejecución de los dos modelos

evolutivos propuestos. En la Sección 7.2 se muestran los parámetros seleccionados para los mo-
delos evolutivos propuestos. En la tabla 7.4 muestra el resultado de la ejecución del algoritmo
genético secuencial y el algoritmo genético paralelo visto en el Capítulo 4, los resultados están
divididos por el modo de ejecución, esto es, ejecución con CPU y ejecución con GPU.

La ejecución del modelo secuencial con CPU logró obtener una exactitud de 95.27 % de cla-
sificación con un tiempo elevado de 13.76 hrs., mientras que la ejecución del modelo secuencial
con GPU logró una exactitud del 95.27 % con un error del 4.73 % y un tiempo de 6.3 hrs., de
modo que notamos la diferencia de la eficiencia en tiempo del uso de las GPUs contra la CPU,
reduciendo un 54 % de tiempo en la ejecución.

Por otro lado, la ejecución del modelo paralelo con CPU logró obtener una exactitud de
95.80 % de clasificación con un tiempo de 5.2 hrs., en cuanto a la ejecución del modelo paralelo
con GPU logró una exactitud del 95.80 % con un error del 4.20 % y un tiempo de 4.4 hrs.,
reduciendo el tiempo de ejecución en un 15 % con la utilización de la GPU.

Entonces comparando el tiempo de ejecución entre el modelo secuencial y el modelo paralelo
con la utilización de GPU notamos una ganancia de tiempo de 2 hrs.

Base de datos CPU GPU

UCI HAPT Exactitud Tiempo Exactitud Tiempo

Secuencial 95.27 % 13.76 hr 95.27 % 6.3 hr
Paralelo 95.80 % 5.2 hr 95.80 % 4.4 hr

Tabla 7.4: Resultados de los modelos genéticos con el conjunto de datos UCI HAPT.

Notemos que se encontró una mejora en la exactitud de manera automática sin intervención
experta. En la Figura 7.2a nos muestra la ganancia en exactitud en cada generación y en la Figura
7.2b nos muestra la perdida de error en cada generación de los modelos evolutivos ejecutados
con GPU.

En la Tabla 7.5 podemos ver los parámetros optimizados de la red neuronal gruesa-fina
encontrados por los modelos evolutivos propuestos.
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Figura 7.2: Gráficas que muestran la ganancia de los modelos evolutivos ejecutados con GPU.

UCI HAPT Genético secuencial Genético paralelo

Parámetros GPU CPU GPU CPU

Número de épocas 33 33 33 33
Tamaño de lote 209 209 220 210

Dropout 0.76 0.76 0.80 0.83
Función activación ReLU ReLU6 ReLU6 ReLU6

Convoluciones 26, 52 26, 56 26, 56 26, 56
Dimensión Filtro (8 × 8) (8 × 8) (8 × 8) (8 × 8)
Dimensión Maxpooling (2 × 2) (2 × 2) (2 × 2) (2 × 2)

Optimizador Adadelta Adadelta Adadelta Adadelta
Tasa de aprendizaje 0.005 0.005 0.005 0.005

Tabla 7.5: Parámetros optimizados encontrados por los modelos evolutivos.
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7.5 Resultados del conjunto de datos WISDM v1.1
A continuación se mostrará el proceso y características de la ejecución de los dos modelos

evolutivos propuestos. En la Sección 7.2 se muestran los parámetros seleccionados para los mo-
delos evolutivos propuestos. En la tabla 7.6 muestra el resultado de la ejecución del algoritmo
genético secuencial y el algoritmo genético paralelo visto en el Capítulo 4, los resultados están
divididos por el modo de ejecución, esto es, ejecución con CPU y ejecución con GPU.

La ejecución del modelo secuencial con CPU logró obtener una exactitud de 98.30 % con un
tiempo elevado de 17.65 hrs. La ejecución del modelo secuencial con GPU logró una exactitud
del 98.30 % con un error del 2.70 % y un tiempo de 8.51 hrs. A pesar de que el porcentaje de
clasificación es la misma notamos una ganancia del 46 % en el tiempo de ejecución.

Por otro lado, la ejecución del modelo paralelo con CPU logró obtener una exactitud de
98.92 % con un tiempo de 8.2 hrs. La ejecución del modelo paralelo con GPU logró una exactitud
del 98.92 % con un error del 2.08 % y un tiempo de 7.48 hrs., a pesar que el porcentaje de exactitud
es la misma, notamos una ganancia en el tiempo de ejecución de 8 % aproximadamente.

Base de datos CPU GPU

WISDM v1.1 Exactitud Tiempo Exactitud Tiempo

Secuencial 98.30 % 17.65 hr 98.30 % 9.51 hr
Paralelo 98.92 % 9.2 hr 98.92 % 8.48 hr

Tabla 7.6: Resultados de los modelos genéticos con el conjunto de datos WISDM v1.1.

En la Figura 7.3a nos muestra la ganancia en exactitud en cada generación y en la Figura
7.3b nos muestra la perdida de error en cada generación.
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Figura 7.3: Gráficas que muestran la ganancia de los modelos evolutivos ejecutados con GPU.

En la Tabla 7.7 podemos ver los parámetros optimizados de la red neuronal gruesa-fina
encontrados por los modelos evolutivos propuestos.
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WISDM v1.1 Genético secuencial Genético paralelo

Parámetros GPU CPU GPU CPU

Número de épocas 33 33 33 33
Tamaño de lote 209 209 220 210

Dropout 0.76 0.76 0.80 0.83
Función activación ReLU ReLU6 ReLU6 ReLU6

Convoluciones 26, 52 26, 56 26, 56 26, 56
Dimensión Filtro (8 × 8) (8 × 8) (8 × 8) (8 × 8)
Dimensión Maxpooling (2 × 2) (2 × 2) (2 × 2) (2 × 2)

Optimizador Adadelta Adadelta Adadelta Adadelta
Tasa de aprendizaje 0.005 0.005 0.005 0.005

Tabla 7.7: Parámetros optimizados encontrados por los modelos evolutivos.

7.6 Resultados del conjunto de datos WISDM v2.0
A continuación se mostrará el proceso y características de la ejecución de los dos modelos

evolutivos propuestos. En la Sección 7.2 se muestran los parámetros seleccionados para los mo-
delos evolutivos propuestos. En la tabla 7.8 muestra el resultado de la ejecución del algoritmo
genético secuencial y el algoritmo genético paralelo visto en el Capítulo 4, los resultados están
divididos por el modo de ejecución, esto es, ejecución con CPU y ejecución con GPU.

La ejecución del modelo secuencial con CPU logró obtener una exactitud de 95.1 % con un
tiempo elevado de 32.125 hrs., mientras que la ejecución del modelo secuencial con GPU logró
la misma exactitud de 95.1 %, pero con tiempo de ejecución de 24.4 hrs. Note la ganancia de
tiempo aproximadamente del 25 %.

Por otro lado, la ejecución del modelo paralelo con CPU logró obtener una exactitud de
95.4 % con un tiempo de 23.2 hrs., mientras que la ejecución del modelo paralelo con GPU logró
una exactitud del 95.4 % y un tiempo de 20.5 hrs. Notamos una ganancia de tiempo de 11 %
aproximadamente.

Base de datos CPU GPU

WISDM v2.0 Exactitud Tiempo Exactitud Tiempo

Secuencial 95.1 % 32.125 hr 95.1 % 24.4 hr
Paralelo 95.4 % 23.2 hr 95.4 % 20.5 hr

Tabla 7.8: Resultados de los modelos genéticos con el conjunto de datos WISDM v2.0.

Notemos que se encontró una mejora en la exactitud de manera automática sin intervención
experta. En la Figura 7.4a nos muestra la ganancia en exactitud en cada generación y en la
Figura 7.4b nos muestra la perdida de error en cada generación.

En la Tabla 7.9 podemos ver los parámetros optimizados de la red neuronal gruesa-fina
encontrados por los modelos evolutivos propuestos.
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Figura 7.4: Gráficas que muestran la ganancia de los modelos evolutivos ejecutados con GPU.

WISDM v2.0 Genético secuencial Genético paralelo

Parámetros GPU CPU GPU CPU

Número de épocas 33 33 33 33
Tamaño de lote 209 209 220 210

Dropout 0.76 0.76 0.80 0.83
Función activación ReLU ReLU6 ReLU6 ReLU6

Convoluciones 26, 52 26, 56 26, 56 26, 56
Dimensión Filtro (8 × 8) (8 × 8) (8 × 8) (8 × 8)
Dimensión Maxpooling (2 × 2) (2 × 2) (2 × 2) (2 × 2)

Optimizador Adadelta Adadelta Adadelta Adadelta
Tasa de aprendizaje 0.005 0.005 0.005 0.005

Tabla 7.9: Parámetros optimizados encontrados por los modelos evolutivos.
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7.7 Resultados del conjunto de datos MNIST
A continuación se mostrará el proceso y características de la ejecución de los dos modelos

evolutivos propuestos. En la Sección 7.2 se muestran los parámetros seleccionados para los mo-
delos evolutivos propuestos. En la tabla 7.10 muestra el resultado de la ejecución del algoritmo
genético secuencial y el algoritmo genético paralelo visto en el Capítulo 4, los resultados están
divididos por el modo de ejecución, esto es, ejecución con CPU y ejecución con GPU.

La ejecución del modelo secuencial con CPU logró obtener una exactitud de 99.50 % con un
tiempo elevado de 35.3 hrs., mientras que la ejecución del modelo secuencial con GPU logró una
exactitud del 99.50 % y un tiempo de 21.80 hrs.

Por otro lado, la ejecución del modelo paralelo con CPU logró obtener una exactitud de
99.50 % con un tiempo de 10.23 hrs. La ejecución del modelo paralelo con GPU logró una exac-
titud del 99.50 % y un tiempo de 21.80 hrs.

A pesar que no hubo diferencia en los porcentajes de exactitud de la clasificación, hubo una
ganancia en el tiempo de ejecución, siendo la versión paralela con GPU la de mayor ganancia en
tiempo de ejecución.

Base de datos CPU GPU

MNIST Exactitud Tiempo Exactitud Tiempo

Secuencial 99.50 % 35.3 hr 99.50 % 21.80 hr
Paralelo 99.50 % 11.23 hr 99.50 % 10.26 hr

Tabla 7.10: Resultados para MNIST.

Notemos que se encontró una mejora en la exactitud de manera automática sin intervención
experta. En la Figura 7.5a nos muestra la ganancia en exactitud en cada generación y en la
Figura 7.5b nos muestra la perdida de error en cada generación.

En la Tabla 7.11 podemos ver los parámetros optimizados de la red neuronal gruesa-fina
encontrados por los modelos evolutivos propuestos.
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Figura 7.5: Gráficas que muestran la ganancia de los modelos evolutivos ejecutados con GPU.

MNIST Genético secuencial Genético paralelo

Parámetros GPU CPU GPU CPU

Número de épocas 33 33 33 33
Tamaño de lote 209 209 220 210

Dropout 0.76 0.76 0.80 0.83
Función activación ReLU ReLU6 ReLU6 ReLU6

Convoluciones 26, 52 26, 56 26, 56 26, 56
Dimensión Filtro (8 × 8) (8 × 8) (8 × 8) (8 × 8)
Dimensión Maxpooling (2 × 2) (2 × 2) (2 × 2) (2 × 2)

Optimizador Adadelta Adadelta Adadelta Adadelta
Tasa de aprendizaje 0.005 0.005 0.005 0.005

Tabla 7.11: Parámetros optimizados encontrados por los modelos evolutivos.



73 Evaluación de la propuesta principal

7.8 Escalabilidad
En la figura 7.6
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Figura 7.6: Comparación de escalabilidad de los modelos genéticos con la base de datos UCI
HAR.
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7.9 Comparación con el estado del arte
En esta sección se muestra las tablas del estado del arte con el objetivo de comparar los

modelos implementados en este trabajo con otras técnicas enfocadas al ML y DL.

7.9.1 UCI HAR

En la Tabla 7.12 se muestra la comparación de resultados de la base de datos UCI HAR,
donde se nota una mejoría sobre técnicas de aprendizaje automático como las cadenas de Márkov
y máquinas de soporte vectorial. Observar que el método (CNN gruesa-fina) alcanzo el 100 %,
sin embargo, la calibración de los parámetros no fue automática. Tiene una En la Figura 7.7
muestra una gráfica de barras comparando las diferentes técnicas de aprendizaje automático y
aprendizaje profundo con la propuesta de este trabajo.

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Avilés Cruz [6] 2019 100.0 DL CNN
Yafte (CNN-GF) 2020 100.0 DL CNN gruesa-fina
Yafte (CNN-P) 2020 100.0 DL CNN+Genético+Paralelo
Yafte (CNN-S) 2020 99.40 DL CNN+Genético+Secuencial
Yong Zhang [69] 2018 98.40 DL U-CNN
San-Segundo [53] 2016 98.00 ML Cadena de Márkov
Andrey Ignatov [25] 2018 97.63 DL CNN
Heeryon Cho [11] 2018 97.62 DL CNN+Sharpen
Xiangbin Zhu [71] 2016 96.61 ML Cadena de Márkov
Davide Anguita [4] 2013 96.00 ML SVM
Charissa Ann Ronao [52] 2016 95.75 DL CNN+Furier
Charissa Ann Ronao [52] 2016 94.79 DL CNN

Tabla 7.12: Comparación de exactitud de UCI HAR [4].

Av
ilés

CN
N-G

F
CN
N-P

CN
N-S

Zh
an
g

Se
gu
nd
o

Ign
ato
v
Ch
o

Zh
u

An
gu
ita
Ro
na
o
Ro
na
o

Estado del arte

90

92

94

96

98

100

Ex
ac

tit
ud

100 100 100
99.4

98.4 98.0 97.6 97.6
96.6

96.0 95.8
94.8

Comparación de resultados con UCI HAR

Figura 7.7: Comparación de resultados obtenidos con el estado del arte de la base de datos UCI
HAR.
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7.9.2 UCI HAPT

En la Tabla 7.9.2 se muestra la comparación de resultados de la base de datos UCI HAPT.
Donde se alcanzó el mejor resultado comparando con enfoques de aprendizaje profundo, sin
embargo las técnica de Random Forest sobresalió en esta base de datos. En la Figura 7.8 muestra
una gráfica de barras comparando las diferentes técnicas de aprendizaje automático y aprendizaje
profundo con la propuesta de este trabajo.

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Taufeeq [61] 2016 100.0 ML Random Forrest
Zheng [70] 2018 96.26 ML TASG+SVM
Bustoni [7] 2019 96.00 ML Random Forrest
Zheng [70] 2018 95.83 ML TASG+RNN
Yafte (CNN-P) 2020 95.80 DL CNN+genético+paralelo
Yafte (CNN-GF) 2020 95.27 DL CNN gruesa-fina
Yafte (CNN-S) 2020 95.27 DL CNN+genético+secuencial
Yong Zhang [69] 2018 93.10 DL U-CNN

Tabla 7.13: Comparación de exactitud de UCI HAPT [51].
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Figura 7.8: Comparación de resultados obtenidos con el estado del arte de la base de datos
HAPT.
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7.9.3 WISDM v1.1

En la Tabla 7.14 se muestra la comparación de resultados de la base de datos WISDM v1.1.
En esta base de datos los resultados sobrepasaron al modelo secuencial, observar que los enfoques
basados en DL han tenido mejores resultado. En la Figura 7.9 muestra una gráfica de barras
comparando las diferentes técnicas de aprendizaje automático y aprendizaje profundo con la
propuesta de este trabajo.

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Avilés cruz [6] 2019 100.0 DL CNN
Yafte (CNN-P) 2020 98.92 DL CNN+genético+paralelo
Xinxin Han [23] 2020 98.83 DL CNN+FusionTrial
Yan Xu [67] 2017 98.80 ML ECDF-PCA-MLCF
Daniele Ravi [49] 2017 98.60 DL CNN
Yafte (CNN-S) 2020 98.30 DL CNN+genético+secuencial
Mohammad Abu [3] 2016 98.23 DL CNN
Daniel Ravi [50] 2016 98.20 DL CNN
Yafte (CNN-GF) 2020 98.12 DL CNN gruesa-fina
Kishor walse [63] 2016 98.09 ML Random forrest
Yong Zhang [69] 2018 97.00 DL U-CNN
Haoxi Zhang [68] 2020 96.40 DL CNN-multiHead
Jeniffer Kwapisz [30] 2011 91.70 ML Multi Perceptron
Cagatay Catal [9] 2015 91.60 ML Ensemble learning
Jeniffer Kwapisz [30] 2011 85.10 ML J48
Jeniffer Kwapisz [30] 2011 78.10 ML Regresión logística

Tabla 7.14: Comparación de exactitud de WISDM v1.1 [30].
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Figura 7.9: Comparación de resultados obtenidos con el estado del arte de la base de datos
WISDM v1.1.
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7.9.4 WISDM v2.0

En la Tabla 7.15 se muestra la comparación de resultados de la base de datos WISDM v2.0. En
la Figura 7.10 muestra una gráfica de barras comparando las diferentes técnicas de aprendizaje
automático y aprendizaje profundo con la propuesta de este trabajo.

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Girmaw Abebe [2] 2017 97.90 DL CNN+LSTM+Handcrafted
Yafte (CNN-P) 2020 95.40 DL CNN+genético+paralelo
Yafte (CNN-S) 2020 95.10 DL CNN+genético+secuencial
Yafte (CNN-GF) 2020 94.75 DL CNN gruesa-fina
Majid Ali Khan Quaid [47] 2019 94.02 ML Algoritmo Genético
Andrey Ignatov [25] 2018 93.32 DL CNN
Daniele Ravi [49] 2017 92.70 DL CNN
Sarbagya Ratna Shakya [56] 2018 92.22 DL CNN

Tabla 7.15: Comparación de exactitud de WISDM v2.0 [30] [65] [39].
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7.9.5 MNIST

En la Tabla 7.16 se muestra la comparación de resultados de la base de datos MNIST. Los
modelos propuestos se colocaron arriba sobrepasando un número variado de técnicas de DL. En
la Figura 7.11 muestra una gráfica de barras comparando las diferentes técnicas de aprendizaje
profundo.

Nombre Año Exactitud Enfoque Método

Li Wan [64] 2013 99.79 DL CNN Dropconnect
Dan Claudin Ciresan [13] 2012 99.77 DL CNN Multi-Column
Ikuro Sato [55] 2015 99.77 DL CNN APAC
Jian Ren Chang [10] 2015 99.76 DL CNN Batch
Chen Yu Lee [35] 2015 99.71 DL CNN Pooling fuction
Ming Liang [36] 2015 99.69 DL Recurrent CNN
Zhibin Liao [38] 2015 99.69 DL Normalisation CNN
Benjamin Graham [22] 2014 99.68 DL CNN Fraccional
Zhibin Liao [37] 2015 99.67 DL CNN Multi-scale
Dan Claudin Ciresan [14] 2010 99.65 DL Big Deep CNN
Yafte (CNN-P) 2020 99.50 DL CNN+genético+paralelo
Yafte (CNN-S) 2020 99.50 DL CNN+genético+secuencial
Yafte (CNN-GF) 2020 99.47 DL CNN gruesa-fina

Tabla 7.16: Comparación de exactitud de MNIST [32].
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8
Conclusiones y Trabajo futuro

En este capítulo final se pretende interpretar, enmarcar las principales aportaciones y resul-
tados del trabajo de investigación presentado, también se describe el rumbo de la investigación,
el trabajo futuro a realizar y puntos esenciales que se consideran de vital importancia.

La combinación del cómputo evolutivo y el aprendizaje profundo en redes neuronales ha sido
beneficiosa. Las ventajas de optimizar los parámetros de una red neuronal comprende el mejora-
miento en calidad de clasificación y selección automática de los parámetros, esto es, reduciendo
la intervención experta y el tiempo de ajuste de los parámetros neuronales, la calibración de
parámetros puede ser muy fino y requieren conocimiento experto. Notar el poder del cómputo
paralelo en conjunto con la utilización de tarjetas gráficas, los resultados demostraron una mejora
en tiempo y exactitud.

A pesar de los buenos resultados obtenidos en el uso del cómputo evolutivo, se podría pensar
en otro tipo de heurística como; recocido simulado, búsquedas basadas en enjambres, búsqueda
dispersa para enfocarnos en la diversificación de la búsqueda o incluso estudiar el comportamien-
to con simulación Monte Carlo. También seria interesante aplicar la optimización de parámetros
en arquitecturas mas simples para realizar un estudio de los parámetros.
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CONTENIDO:

Apéndice A Código
Apéndice B Artículos publicados
Apéndice C Glosario
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A
Código

En esta sección se presenta parte del código implementado de la propuesta de investigación.
El objetivo es dar un pequeño bosquejo de las técnicas de programación, paquetes y librerías
utilizadas. Observar que se utilizó programación orientada a objetos en Python y Keras.

Archivos:

A.1 Principal: Principal.py
A.2 Genético: Genetico.py
A.3 Conjunto de datos: Datos.py
A.4 Red Neuronal Convolucional: RedNeuronalConvolucional.py

83
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A.1 Principal

1 from __future__ import print_function
2 from mpi4py import MPI
3

4 from time import time
5

6 from Genetico import Genetico
7 from Solucion import Solucion
8

9

10 # Variables de estado paralelo
11 comm = MPI. COMM_WORLD
12 numProcesos = comm.size
13 identificador = comm.rank
14

15 # Variables del problema
16 lider = 0
17

18 # Medicion del tiempo unicial
19 tiempo_inicial = time ()
20

21 print( " Inicio del nodo %d" % ( identificador ) )
22 #print( "Nodo %d: Inicio del algoritmo genetico " % ( identificador ) )
23

24 # ---------------------- Algoritmo Genetico paralelo ----------------
25 genetico = Genetico ()
26 solucion = genetico . ejecutaParalelo ( comm , identificador , lider )
27

28 # Comunicacion de la mejor solucion
29 if identificador == lider:
30 print( "Nodo %d: Mejor Solucion Encontra :" % ( identificador ) )
31 solucion . imprime ()
32

33 # Medicion del tiempo final
34 tiempo_final = time ()
35 tiempo_ejecucion = tiempo_final - tiempo_inicial
36 print( "Nodo %d: El tiempo de ejecucion fue: %f s" % ( identificador ,

tiempo_ejecucion ) )
37

38 # Comunicacion del tiempo final al lider
39 tiempo_ejecucion = comm. gather ( tiempo_ejecucion , root = lider)
40

41 if identificador == lider:
42 #print( "Nodo Lider %d: tiempo final de todos es de: %s " % ( identificador ,

tiempo_ejecucion ) )
43 tiempo_final_programa = max( tiempo_ejecucion )
44 print( "Nodo Lider %d: Tiempo final del programa es: %s " % ( identificador ,

tiempo_final_programa ) )
45

46 # Muerte de los procesos
47 print( "Nodo %d: Termine " % ( identificador ) )
48 comm. Barrier () # Espera a que todos lleguen aqui

A.2 Genético
1 from __future__ import print_function
2 from mpi4py import MPI
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3 from Solucion import Solucion
4 from random import randint , uniform
5 from RedNeuronalConvolucional import RedNeuronalConvolucional
6 from time import time
7

8 import matplotlib . pyplot as plt
9 import numpy as np

10

11 class Genetico :
12

13 def __init__ (self):
14 # Variables Problema
15 self. tamCuerpo = 9
16 self. limiteInferior = 1
17 self. limiteSuperior = 100
18 # Variables del modelo
19 self. memoria = [ ]
20 self. generaciones = 15
21 self. numeroPoblacion = 10
22 self. factorMutacion = 0.1
23 self. porcentajeCruza = 0.6
24 self. porcentajeMutacion = 0.4
25 # Variables de efeciencia
26 self. llamadasFO = 0
27

28

29 #Red Neuronal
30 self.RNNC = RedNeuronalConvolucional ()
31

32 def ejecuta (self):
33 # Ejecucion del algoritmo genetico
34 solucion = self. genetico ()
35 return solucion
36

37 def ejecutaParalelo (self , comunicador , identificador , lider):
38 # Ejecucion del algoritmo genetico
39 solucion = self. geneticoParalelo ( comunicador , identificador , lider )
40 return solucion
41

42 def geneticoParalelo (self , comunicador , identificador , lider):
43 print("Nodo= " ,identificador ," -------------------------- Algoritmo Genetico

Paralelo ----------------------------")
44 # Inicializa poblacion
45 poblacion = self. inicializaPoblacion ( )
46 mejor = self. elitismo ( poblacion )
47 #self. imprimePoblacion ( poblacion )
48

49 #Para graficar el error
50 #x = range (0, self. generaciones ) # generaciones
51 # exactitud = [] # EXactitud
52 #error = [] #Error
53

54 # Seleccion de nueva poblacion
55 for i in range (0, self. generaciones ):
56 print("\n----------------------------------------\n----------Nodo= " ,

identificador , " Generacion ",i , " --------------","\n
----------------------------------------\n")

57 nuevaPoblacion = []
58
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59 #print ("---------- Elitismo ---------")
60 # Elitismo
61 individuos = self. elitismo ( poblacion + [mejor] ) #Se anade el mejor de

todos para ser considerado
62 nuevaPoblacion . append ( individuos )
63 self. imprimePoblacion ( nuevaPoblacion )
64

65 #print ("\n-------- Cruzamiento --------")
66 # Cruzamiento
67 individuos = self.cruza( poblacion , self. porcentajeCruza )
68 nuevaPoblacion = nuevaPoblacion + individuos
69 #self. imprimePoblacion ( nuevaPoblacion )
70

71 #print ("\n--------- Mutacion ---------")
72 # Mutacion
73 individuos = self. mutacion ( poblacion , self. porcentajeMutacion )
74 nuevaPoblacion = nuevaPoblacion + individuos
75

76 #print ("\n--------- Actualizar ---------")
77 # Actualizamos
78 poblacion = nuevaPoblacion
79

80 # Guardamos el mejor
81 # exactitud . append ( self. elitismo ( poblacion ).valor )
82 #error. append ( 1.0- self. elitismo ( poblacion ).valor )
83

84 #print ("---------- Compartir el mejor con todos ---------")
85 mejor = self. elitismo ( poblacion ) #Todos solicitan el mejor de su

poblacion actual
86 mejores = comunicador . gather (mejor , root = lider) # Lo envian al lider.
87 if identificador == lider:
88 mejor = self. elitismo ( mejores )
89

90 mejor = comunicador .bcast(mejor , root = lider) #El lider comunica a todos
el mejor

91

92

93 # Graficamos el error
94 #self. graficarError (x,error)
95 #self. graficarExactitud (x, exactitud )
96 #mejor = self. elitismo ( poblacion )
97 return mejor
98

99

100 def genetico (self):
101 print(" -------------------------- Algoritmo Genetico

----------------------------")
102 # Inicializa poblacion
103 poblacion = self. inicializaPoblacion ( )
104 #self. imprimePoblacion ( poblacion )
105

106 #Para graficar el error
107 x = range (0, self. generaciones ) # generaciones
108 exactitud = [] # EXactitud
109 error = [] #Error
110

111

112 # Seleccion de nueva poblacion
113 for i in range (0, self. generaciones ):
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114 print("\n----------------------------------------\n---------- Generacion "
,i , " --------------","\n----------------------------------------\n")

115 nuevaPoblacion = []
116

117 #print ("---------- Elitismo ---------")
118 # Elitismo
119 individuos = self. elitismo ( poblacion )
120 nuevaPoblacion . append ( individuos )
121 self. imprimePoblacion ( nuevaPoblacion )
122

123 #print ("\n-------- Cruzamiento --------")
124 # Cruzamiento
125 individuos = self.cruza( poblacion , self. porcentajeCruza )
126 nuevaPoblacion = nuevaPoblacion + individuos
127 #self. imprimePoblacion ( nuevaPoblacion )
128

129 #print ("\n--------- Mutacion ---------")
130 # Mutacion
131 individuos = self. mutacion ( poblacion , self. porcentajeMutacion )
132 nuevaPoblacion = nuevaPoblacion + individuos
133

134 #print ("\n--------- Memoria ---------")
135 # Guardamos en Memoria
136 self. actualizaMemoria ( nuevaPoblacion )
137 #self. imprimePoblacion ( self. memoria )
138

139 #print ("\n--------- Actualizar ---------")
140 # Actualizamos
141 poblacion = nuevaPoblacion
142

143 # Guardamos el mejor
144 exactitud . append ( self. elitismo ( poblacion ).valor )
145 error. append ( 1.0- self. elitismo ( poblacion ).valor )
146

147 # Graficamos el error
148 self. graficarError (x,error)
149 self. graficarExactitud (x, exactitud )
150 mejor = self. elitismo ( poblacion )
151 return mejor
152

153 def graficarError (self , x, y):
154 plt.plot(x,y)
155 # Anado una malla al grafico
156 plt.grid ()
157 plt.title(’Error ’)
158 plt. xlabel (’Generaciones ’)
159 plt. ylabel (’Error ’)
160 plt.show ()
161

162 def graficarExactitud (self , x, y):
163 plt.plot(x,y)
164 # Anado una malla al grafico
165 plt.grid ()
166 plt.title(’Exactitud ’)
167 plt. xlabel (’Generaciones ’)
168 plt. ylabel (’Exactitud ’)
169 plt.show ()
170

171 def inicializaPoblacion (self):
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172 poblacion = []
173 #print ("----------1. Inicializa poblacion --------")
174 for i in range( self. numeroPoblacion ):
175 cuerpo = [ randint (self. limiteInferior ,self. limiteSuperior ) for _ in range(

self. tamCuerpo )] #[ setoma : setoma ]
176 valor = self. funcionObjetivo ( cuerpo )
177 solucion = Solucion ( cuerpo , valor )
178 poblacion . append ( solucion )
179

180 return poblacion
181

182 def funcionObjetivo (self , cuerpo ):
183 valor = self.RNNC. dameSolucion ( cuerpo )
184 Exactitud = valor [1]
185 self. llamadasFO = self. llamadasFO + 1
186 return Exactitud
187

188 def elitismo ( self , poblacion ):
189 mejor = poblacion [0]
190 for solucion in poblacion :
191 if solucion .valor > mejor.valor :
192 mejor = solucion
193 return mejor
194

195 def cruza( self , poblacion , porcentajeCruza ):
196 tamCruza = int(self. numeroPoblacion * porcentajeCruza )
197 #print (" Numero resultante de soluciones con cruza= ", tamCruza )
198 cruza = []
199 for i in range (0, tamCruza , 2 ):
200 tomaUno = randint (1, self. numeroPoblacion ) -1
201 tomaDos = randint (1, self. numeroPoblacion ) -1
202 #print ("1. solucion tomada = ", tomaUno , "\n2. solucion tomada = ", tomaDos

)
203 factorCorte = randint ( 2, self.tamCuerpo -1 )
204 #print (" factor corte= ", factorCorte )
205 solucionUno = poblacion [ tomaUno ]. cuerpo
206 solucionDos = poblacion [ tomaDos ]. cuerpo
207 #self. imprimePoblacion ([ poblacion [ tomaUno ], poblacion [ tomaDos ]])
208 # Definimos los nuevo individuos [ si toca:no toca)
209 solucionUno_a = solucionUno [: factorCorte ]
210 solucionUno_b = solucionUno [ factorCorte :]
211 solucionDos_a = solucionDos [: factorCorte ]
212 solucionDos_b = solucionDos [ factorCorte :]
213 #print ("1. Solucion A= ", solucionUno_a )
214 #print ("1. Solucion B= ", solucionUno_b )
215 #print ("2. Solucion A= ", solucionDos_a )
216 #print ("2. Solucion B= ", solucionDos_b )
217

218 # Intercambio 1
219 solucionNueva1 = solucionUno_a + solucionDos_b
220 valor1 = self. funcionObjetivo ( solucionNueva1 )
221 solucion1 = Solucion ( solucionNueva1 , valor1 )
222

223 # Intercambio 2
224 solucionNueva2 = solucionDos_a + solucionUno_b
225 valor2 = self. funcionObjetivo ( solucionNueva2 )
226 solucion2 = Solucion ( solucionNueva2 , valor2 )
227

228 #print (" Cruza la familia de 4")
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229 #self. imprimePoblacion ([ poblacion [ tomaUno ], poblacion [ tomaDos ], solucion1
, solucion2 ] )

230 #input ()
231 # Comparar soluciones
232 mejorSol1 , mejorSol2 = self. dameDosMejores ( poblacion [ tomaUno ], poblacion [

tomaDos ], solucion1 , solucion2 )
233

234 #print (" Cruza los mejores 2")
235 #self. imprimePoblacion ([ mejorSol1 , mejorSol2 ] )
236 #input ()
237 cruza. append ( mejorSol1 )
238 cruza. append ( mejorSol2 )
239

240 #print (" Iteracion = ",i," \n Soluciones Cruza ")
241 #self. imprimePoblacion (cruza)
242 return cruza
243

244 def dameDosMejores (self , uno ,dos ,tres , cuatro ):
245 mejor1 = []
246 mejor2 = []
247

248 bolsa = [uno.valor , dos.valor , tres.valor , cuatro .valor]
249 #print (" Original ")
250 #print(bolsa)
251 orden = np.sort( bolsa )
252 #print (" Ordenado ")
253 #print(orden)
254 for solucion in [ uno ,dos ,tres , cuatro ]:
255 if solucion .valor == orden [3]:
256 mejor1 = solucion
257 break
258 for solucion in [ uno ,dos ,tres , cuatro ]:
259 if solucion .valor == orden [2]:
260 mejor2 = solucion
261 break
262

263 return mejor1 , mejor2
264

265

266 def mutacion ( self , poblacion , porcentajeMutacion ):
267 tamMutacion = int( self. numeroPoblacion * porcentajeMutacion )
268 #print (" Numero resultante de soluciones con mutacion = ", tamMutacion )
269 mutacion = []
270 for i in range( tamMutacion ):
271 toma = randint (1, self. numeroPoblacion ) -1 #[toma ,toma]
272 #print (" solucion tomada = ", toma )
273 solucionTomada = poblacion [toma ]. cuerpo
274 #print (" Solucion Tomada = ", solucionTomada )
275 solucionNueva = solucionTomada [:]
276 for j in range( self. tamCuerpo ):
277 aleatorio = uniform (0, 1)
278 if aleatorio <= self. factorMutacion :
279 # solucionNueva [j] = ( solucionNueva [j] + 1) % 2 # Binaria
280 solucionNueva [j] = randint ( self. limiteInferior , self. limiteSuperior )
281 valor = self. funcionObjetivo ( solucionNueva )
282 solucion = Solucion ( solucionNueva , valor)
283 #print (" Solucion mutada = ", solucionNueva )
284 mutacion . append ( solucion )
285 return mutacion
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286

287 def actualizaMemoria ( self , nuevaPoblacion ):
288 esta = False
289 for solucionNueva in nuevaPoblacion :
290 for solucion in self. memoria :
291 if self. sonIguales ( solucionNueva .cuerpo , solucion . cuerpo ) :
292 esta = True
293 break
294 # ultimo
295 if esta == False :
296 self. memoria . append ( solucionNueva )
297

298 def repetidoMemoria ( self , cuerpo ):
299 for i in range( len(self. memoria ) ):
300

301 if self. sonIguales (self. memoria [i]. cuerpo , cuerpo ) :
302 return i
303 return -1
304

305 def imprimePoblacion (self , poblacion ):
306 for solucion in poblacion :
307 solucion . imprime ()
308

309 def sonIguales ( self , lista1 , lista2 ):
310 for i in range(len( lista1 )):
311 if( lista1 [i] != lista2 [i]):
312 return False
313 return True

A.3 Conjunto de datos

1 import sys
2 import os
3

4 # Importar librerias
5 import tensorflow as tf
6 import numpy as np
7 import matplotlib . pyplot as plt
8 from tensorflow .keras. datasets import mnist
9 import tensorflow .keras. backend as K

10

11 class Datos:
12 def __init__ ( self ):
13 # -----------
14 #-MNIST
15 # -----------
16 # input image dimensions
17 img_rows , img_cols = 28, 28
18

19 # the data , split between train and test sets
20 (self.instancias , self. clases ), (self. instanciasPrueba , self. clasesPrueba ) =

mnist. load_data ()
21

22

23 if K. image_data_format () == ’channels_first ’:
24 self. instancias = self. instancias . reshape (self. instancias .shape [0], 1,

img_rows , img_cols )
25 self. instanciasPrueba = self. instanciasPrueba . reshape (self.
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instanciasPrueba .shape [0], 1, img_rows , img_cols )
26 input_shape = (1, img_rows , img_cols )
27 else:
28 self. instancias = self. instancias . reshape (self. instancias .shape [0],

img_rows , img_cols , 1)
29 self. instanciasPrueba = self. instanciasPrueba . reshape (self.

instanciasPrueba .shape [0], img_rows , img_cols , 1)
30 input_shape = (img_rows , img_cols , 1)
31

32 self. instancias = self. instancias . astype (’float32 ’)
33 self. instanciasPrueba = self. instanciasPrueba . astype (’float32 ’)
34 self. instancias /= 255
35 self. instanciasPrueba /= 255
36 print(’x_train shape:’, self. instancias .shape)
37 print(self. instancias .shape [0], ’train samples ’)
38 print(self. instanciasPrueba .shape [0], ’test samples ’)
39

40

41 # Variables del Problema 5
42 self. numInstancias = len( self. instancias )
43 self. numRegistros = len( self. instancias [0] )
44 self. numAtributos = len( self. instancias [0][0] )
45 self. numCanales = len( self. instancias [0][0][0] )
46 self. numClases = len( np. unique ( self. clases ) )
47

48

49 # Variables del Problema 5
50 self. numInstanciasPrueba = len( self. instanciasPrueba )
51 self. numRegistrosPrueba = len( self. instanciasPrueba [0] )
52 self. numAtributosPrueba = len( self. instanciasPrueba [0][0] )
53 self. numCanalesPrueba = len( self. instanciasPrueba [0][0][0] )
54 self. numClasesPrueba = len( np. unique ( self. clasesPrueba ) )
55

56 # ---------------------------------
57 # Carga la base de datos
58 # ---------------------------------
59 def cargaDatos (self , ruta):
60 #Lee Datos
61 archivo = open( ruta , "r" )
62 datos = []
63 for linea in archivo . readlines ():
64 datos. append (linea.split ())
65 archivo .close ()
66 for i in range( len( datos ) ):
67 for j in range( len( datos [0] ) ):
68 valor = float( datos[i][j] )
69 datos[i][j] = valor
70 return datos
71 # ----------------------------------
72 # Carga las clases de pruebas
73 # ----------------------------------
74 def cargaDatosClases (self , ruta):
75 #Lee Datos
76 archivo = open( ruta , "r" )
77 datos = []
78 for linea in archivo . readlines ():
79 datos. append (linea.split ())
80 archivo .close ()
81 for i in range( len( datos ) ):
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82 for j in range( len( datos [0] ) ):
83 valor = int( datos[i][j] )
84 datos[i][j] = valor
85 return datos

A.4 Red neuronal convolucional
1 import os
2 import sys
3 import numpy as np
4 import tensorflow as tf
5 from Datos import Datos
6 import matplotlib . pyplot as plt
7 import csv
8 # Quitar mensajes de
9 #0 = all messages are logged ( default behavior )

10 #1 = INFO messages are not printed
11 #2 = INFO and WARNING messages are not printed
12 #3 = INFO , WARNING , and ERROR messages are not printed
13 import os
14 os. environ [’TF_CPP_MIN_LOG_LEVEL ’] = ’1’
15

16 class RedNeuronalConvolucional :
17 # ---------------
18 # Constructor
19 # --------------
20 def __init__ (self):
21 # CargaDatos
22 datos = Datos ()
23

24 # ------- Entrenamieto
25 # Instancias
26 self. instancias = datos. instancias
27 # Clases
28 self. clases = datos. clases
29 # Varaibles
30 self. numInstancias = datos. numInstancias
31 self. numRegistros = datos. numRegistros
32 self. numAtributos = datos. numAtributos
33 self. numCanales = datos. numCanales
34 self. numClases = datos. numClases
35 # --------Prueba
36 # Instancias
37 self. instanciasPrueba = datos. instanciasPrueba
38 # Clases
39 self. clasesPrueba = datos. clasesPrueba
40 # Varaibles
41 self. numInstanciasPrueba = datos. numInstanciasPrueba
42 self. numRegistrosPrueba = datos. numRegistrosPrueba
43 self. numAtributosPrueba = datos. numAtributosPrueba
44 self. numCanalesPrueba = datos. numCanalesPrueba
45 self. numClasesPrueba = datos. numClasesPrueba
46

47 # Archivo a escribir
48 # with open(’ memoria .csv ’, ’w ’) as file:
49 # fieldnames = [" numEpocas "," tamLote ", " tamLoteEvaluar "," optimizer ", "

numDropout "," momento "," nesterovv ", " amsgradd ", " weight_decay ", " learning_Rate
"," tamFiltroFilas "," tamFiltroColum "," tamMaxFilas "," tamMaxColum ","
numFiltroMultiplo "," Activacion ","f(x)"]
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50 # self. writer = csv. DictWriter (file , fieldnames = fieldnames )
51 # self. writer . writeheader ()
52

53

54 def transformar ( self , Ovalor , Nminimo , Nmaximo ):
55 Omaximo = 100
56 Ominimo = 1
57 Otramo = Omaximo - Ominimo
58 Ntramo = Nmaximo - Nminimo
59 Nvalor = ( Ovalor - Ominimo ) * Ntramo / Otramo + Nminimo
60 return Nvalor
61

62 def imprimeParametros ( self , parametros ):
63 nombres = [" numEpocas "," tamLote ", " tamLoteEvaluar "," optimizer ", " numDropout "

," momento "," nesterovv ", " amsgradd ", " weight_decay ", " learning_Rate ","
tamFiltroFilas "," tamFiltroColum "," tamMaxFilas "," tamMaxColum ","
numFiltroMultiplo "," Activacion "]

64 optimizador = ["None" ," RMSprop " , " Adadelta " , " Adamax " , "Nadam" , "Adam"
,"SGD"]

65 activacion = [" Adagrad " ,"Thang" ,"relu" ,"selu" ," sigmoid " ,"relu6" ]
66 for i in range( len( parametros ) ):
67 if i == 10 :#Dime Filtro
68 print("i = ",i," \t"," Filtro "," = ( ",parametros [i]," , ",parametros [i

+1],")")
69 else:
70 if i == 12 : #Dime Maxpool
71 print("i = ",i," \t"," MaxPool "," = ( ",parametros [i]," , ",parametros [

i+1],")")
72 else:
73 if i == 3 : # optimizador
74 print("i = ",i," \t"," Optimizador = ", parametros [i] ," : ",

optimizador [ parametros [i] ])
75 else:
76 if i == 15:# activacion
77 print("i = ",i," \t"," Activacion = ", parametros [i] ," : ",

activacion [ parametros [i] ])
78 if i!=10 and i!=11 and i!=12 and i!=13 and i!=3 and i!=15:
79 print("i = ",i," \t",nombres [i]," = ",parametros [i])
80 #print ("i = ",i," \t"," Filtro "," = ( ", parametros [11] ," , ", parametros

[12] ,") ")
81 #print ("i = ",i," \t"," MaxPool "," = ( ", parametros [13] ," , ", parametros

[14] ,") ")
82

83 # ---------------------------------------
84 # Empieza la Red Neuronal Convolucional
85 # --------------------------------------
86 def dameSolucion (self , parametros ):
87 # Limpiamos memoria para que borre todo los procesos anteriores
88 tf.keras. backend . clear_session ()
89

90 # Parametros de la red evolucionados
91 print(" parametros sin transformar = ",parametros )
92 # ---- COMENTARIO paramentros = self. transformar ( parametro , inicio , final )

------
93 numEpocas = round( self. transformar ( parametros [0], 1, 50 ) )
94 tamLote = round( self. transformar ( parametros [1], 100, 500) )
95 # tamLoteEvaluar = round( self. transformar ( parametros [3], 100, 500) )
96 optimizer = round( self. transformar ( parametros [2], 0, 6) )
97 numDropout = self. transformar ( parametros [3], 0, 0.95)
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98 # momento = self. transformar ( parametros [5], 0.1, 1.0)
99 # nesterovv = False if round( self. transformar ( parametros [6], 0, 1) ) == 0

else True
100 # amsgradd = False if round( self. transformar ( parametros [7], 0, 1) ) == 0

else True
101 # weight_decay = 5 * pow (10, (-1)*round( self. transformar ( parametros [8], 4,

6) ) )
102 learning_Rate = 5 * pow (10 ,( -1)*round( self. transformar ( parametros [4], 1,

5) ) )
103 activate = round( self. transformar ( parametros [ 5 ], 0, 5) )
104 tamFiltroFilas = round( self. transformar ( parametros [ 6 ], 1, 10 ) )
105 # tamFiltroColum = round( self. transformar ( parametros [ 2 ], 2, 10 ) )
106 tamMaxFilas = round( self. transformar ( parametros [ 7 ], 2, 3 ) )
107 # tamMaxColum = round( self. transformar ( parametros [ 2 ], 2, 10 ) )
108 numFiltroMultiplo = round( self. transformar ( parametros [ 8 ], 2, 30) )
109

110 # Parametros de la red
111 # numEpocas = 2 #(1 ,100)
112 # numDropout = 0.9 #(0.1 ,1.0 )
113 # tamLote = 500 #(100 ,500)
114 # tamLoteEvaluar = tamLote #(100 ,500)
115 # optimizer = 2 #(0 ,6) {0: None ,1: RMSprop ,2: Adadelta ,3: Adamax ,4: Nadam ,5:

Adam ,6: SGD}
116

117 # Paramentros de optimizadores
118 momento = 0.7 #SGD #(0.1 , 1.0)
119 nesterovv = True #SGD #(0 ,1)
120 amsgradd = False #Adam #(0 ,1)
121 weight_decay = 0.00005 #SGD #(1 ,5)
122 # learning_Rate = 0.05 #(1 ,5)
123 activate = 2 #(0 ,5) {0: Adagrad ,1: Thang ,2: relu ,3: selu ,4: sigmoid ,5: relu6

}
124 # tamFiltroFilas = 3 # filtro (3 ,3)
125 tamFiltroColum = tamFiltroFilas # filtro (3 ,3)
126 # tamMaxFilas = 2 # filtro (1 ,2)
127 tamMaxColum = tamMaxFilas # filtro (1 ,2)
128 # numFiltroMultiplo = 18
129

130 # Paramentros Extraccion de caracteristicas
131 #Capa Fina
132 numeroFiltrosC1F = numFiltroMultiplo
133 numeroFiltrosC2F = numFiltroMultiplo *2
134 #Capa Gruesa
135 numeroFiltrosC1G = numFiltroMultiplo *2
136

137 # convert class vectors to binary class matrices
138 clases = tf.keras.utils. to_categorical (self.clases , self. numClases )
139 clasesPrueba = tf.keras.utils. to_categorical (self. clasesPrueba , self.

numClases )
140

141 # Preparar los datos de entrada
142 entrada = tf.keras.Input(shape =( self. numRegistros , self. numAtributos , self

. numCanales ) , name=’dataHAR ’)
143

144 # Definir el tamano de los filtros
145 dimensionFiltrosF = ( tamFiltroFilas , tamFiltroColum )
146 dimensionFiltrosG = ( tamFiltroFilas , tamFiltroColum )
147

148 # Definir el tamnao de Maxpooling
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149 dimensionMaxPoolingF = ( tamMaxFilas , tamMaxColum )
150 dimensionMaxPoolingG = ( tamMaxFilas * tamMaxFilas , tamMaxColum * tamMaxFilas )
151

152 # Definimos el paso de MaxPooling
153 pasoMaxPoolingC1F = tamMaxFilas
154 pasoMaxPoolingC2F = tamMaxFilas
155 pasoMaxPoolingC1G = tamMaxFilas * tamMaxFilas
156

157 # Definir funcion de activacion
158 activador = []
159 activador . append ( None )
160 activador . append ( tf.tanh )
161 activador . append ( tf.nn.relu )
162 activador . append ( tf.nn.selu )
163 activador . append ( tf. sigmoid )
164 activador . append ( tf.nn.relu6 )
165

166

167 self. imprimeParametros ( [numEpocas ,tamLote , tamLoteEvaluar ,optimizer ,
numDropout ,momento ,nesterovv , amsgradd , weight_decay , learning_Rate ,
tamFiltroFilas , tamFiltroColum , tamMaxFilas , tamMaxColum , numFiltroMultiplo ,
activate ] )

168

169

170 #input ()
171

172 # ------
173 #FINA
174 # ------
175 #Capa convolucion 1
176 fina_conv_1 = tf.keras. layers . Conv2D ( numeroFiltrosC1F , dimensionFiltrosF ,

padding = ’same ’,activation = activador [ activate ], input_shape = (self.
numRegistros , self. numAtributos , self. numCanales )) ( entrada )

177 fina_max_1 = tf.keras. layers . MaxPooling2D ( dimensionMaxPoolingF , strides =
pasoMaxPoolingC1F )( fina_conv_1 )

178 #Capa convolucion 2
179 fina_conv_2 = tf.keras. layers . Conv2D ( numeroFiltrosC2F , dimensionFiltrosF ,

padding = ’same ’, activation = activador [ activate ]) ( fina_max_1 )
180 fina_max_2 = tf.keras. layers . MaxPooling2D ( dimensionMaxPoolingF , strides =

pasoMaxPoolingC2F ) ( fina_conv_2 )
181

182 fina = tf.keras.Model(entrada , fina_max_2 , name=’Fina ’)
183

184

185

186 # -----
187 # GRUESA
188 # -------
189 #Capa convolucion 1
190 gruesa_conv_1 = tf.keras. layers . Conv2D ( numeroFiltrosC1G , dimensionFiltrosG ,

padding = ’same ’, activation = activador [ activate ], input_shape = (self.
numRegistros , self. numAtributos , self. numCanales )) ( entrada )

191 gruesa_max_1 = tf.keras. layers . MaxPooling2D ( dimensionMaxPoolingG , strides =
pasoMaxPoolingC1G ) ( gruesa_conv_1 )

192 gruesa = tf.keras.Model(entrada , gruesa_max_1 , name=’Gruesa ’)
193

194 # Combinar capas
195 merged = tf.keras. layers . concatenate ([ fina.output , gruesa . output ])
196 # ----------------------
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197 #Capa de clasificacion
198 # ----------------------
199 aplanado = tf.keras. layers . Flatten () ( merged )
200 numeroNeuronas = aplanado . get_shape () [1]
201 densa = tf.keras. layers .Dense( numeroNeuronas , activation = activador [

activate ] ) ( aplanado )
202 drop = tf.keras. layers . Dropout ( numDropout ) (densa)
203 soft = tf.keras. layers .Dense(self.numClases , activation =tf.nn. softmax ) (

drop)
204

205 # ---------------
206 # Construye modelo
207 # ----------------
208 modelo = tf.keras.Model( inputs =[ entrada ], outputs =soft)
209

210 # ------------------
211 # compilar el modelo
212 # ------------------
213 optimizador = []
214 optimizador . append ( tf.keras. optimizers . Adagrad ( learning_rate =

learning_Rate ))
215 optimizador . append ( tf.keras. optimizers . RMSprop ( learning_rate = 0.01 , rho

=0.90) )
216 optimizador . append ( tf.keras. optimizers . Adadelta ( learning_rate = 1.00 , rho

=0.95) )
217 optimizador . append ( tf.keras. optimizers . Adamax ( learning_rate =

learning_Rate , beta_1 =0.9 , beta_2 =0.999) )
218 optimizador . append ( tf.keras. optimizers .Nadam( learning_rate =

learning_Rate , beta_1 =0.9 , beta_2 =0.999) )
219 optimizador . append ( tf.keras. optimizers .Adam( learning_rate =

learning_Rate , beta_1 =0.9 , beta_2 =0.999 , amsgrad = amsgradd ))
220 optimizador . append ( tf.keras. optimizers .SGD( learning_rate =

learning_Rate , momentum =momento ,decay= weight_decay , nesterov = nesterovv ))
221

222 modelo . compile ( optimizer = optimizador [ optimizer ], loss=’
categorical_crossentropy ’, metrics = [’acc ’])

223

224 # ---------------
225 # Entrenar Modelo
226 # --------------
227 history = modelo .fit(self.instancias , clases , validation_split = 0.1,

shuffle = True ,batch_size = tamLote , epochs = numEpocas , verbose =1)
228 # history = modelo .fit(self.instancias , self.clases , shuffle = True ,

batch_size = tamLote , epochs = numEpocas )
229 # ----------------
230 # Evaluar de la red
231 # ----------------
232 resultado = modelo . evaluate (self. instanciasPrueba , clasesPrueba , batch_size

= tamLoteEvaluar , verbose = 0)
233

234 # -----------------
235 # Guardamos la red entrenada
236 # -----------------
237 # dir =’./ modelo /’
238 #
239 # if not os.path. exists (dir):
240 # os.mkdir(dir)
241 # modelo .save (’./ modelo / modelo .h5 ’)
242 # modelo . save_weights (’./ modelo /pesos.h5 ’)
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243

244 # ---------------
245 # INFORMACION
246 # ---------------
247 # modelo . summary ()
248

249 # Guardamos imagen
250 # tf.keras.utils. plot_model (modelo , to_file =’ my_model .png ’)
251

252 # # Graficar exactitud de entrenamieto y validacion
253 # plt.plot( history . history [’acc ’])
254 # plt.plot( history . history [’ val_acc ’])
255 # plt.title(’ Modelo de exactitud ’)
256 # plt. ylabel (’ Exactitud ’)
257 # plt. xlabel (’ Epocas ’)
258 # plt. legend ([’ Entrenamiento ’, ’Prueba ’], loc=’upper left ’)
259 # plt.show ()
260

261 # # Graficar perdida de entrenamieto y validacion
262 # plt.plot( history . history [’ val_loss ’])
263 # plt.title(’ Modelo Perdida ’)
264 # plt. ylabel (’ Perdida ’)
265 # plt. xlabel (’ Epocas ’)
266 # plt. legend ([’ Entrenamiento ’, ’Prueba ’], loc=’upper left ’)
267 # plt.show ()
268

269 # Guardar en memoria
270 param = np.array( [[ numEpocas ,tamLote , tamLoteEvaluar ,optimizer , numDropout ,

momento ,nesterovv , amsgradd , weight_decay , learning_Rate , tamFiltroFilas ,
tamFiltroColum , tamMaxFilas , tamMaxColum , numFiltroMultiplo ,activate , resultado
[1]] ] )

271 nombres = [" numEpocas "," tamLote ", " tamLoteEvaluar "," optimizer ", " numDropout "
," momento "," nesterovv ", " amsgradd ", " weight_decay ", " learning_Rate ","
tamFiltroFilas "," tamFiltroColum "," tamMaxFilas "," tamMaxColum ","
numFiltroMultiplo "," Activacion ","f(x)"]

272

273 with open(’memoria .csv ’, ’a+’) as csvfile :
274 writer = csv. writer ( csvfile )
275 writer . writerows (param)
276 print(" Escritura completa ")
277

278

279

280 return resultado
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Yafte A. Flores-Morales1 , Juan Villegas-Cortez2 , Graciela Roman-Alonso1 ,
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Ingenieŕıa Eléctrica. Av. San Rafael Atlixco 186, Col. Vicentina, Cd de México, CP
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Resumen La importancia de la aplicación del reconocimiento de patro-
nes para el reconocimiento de imágenes, se hace notar cuando el número y
la complejidad de las imágenes aumenta. Las redes neuronales artificiales
han demostrado su efectividad para atacar problemas de patrones com-
plejos en los últimos quince años aproximadamente y han evolucionado
hacia arquitecturas h́ıbridas y profundas. En este art́ıculo presentamos
la implementación de una red neuronal profunda en tres capas paralelas,
con una alimentación paralela de los patrones a tres niveles de granulari-
dad: fina, mediana y gruesa; buscando conformar un análisis del patrón
caracteŕıstico robusto aplicado a imágenes. La red profunda de la cual
partimos la hemos modificado y orientado, de patrones de reconocimien-
to de actividades humanas (HAR), hacia atacar la complejidad de las
imágenes, con resultados prometedores del 99 % de reconocimiento en
las pruebas realizadas.

Keywords: RNC, Aprendizaje profundo, Clasificación, Reconocimiento
de patrones, HAR, Reconocimiento de imágenes

Implementation of Three Parallel Layer Deep
Neural Network for Human Activity and Image

Recognition

Abstract. The recognition of patterns for the recognition of fa-
ces becomes an issue of extreme importance when the number and
complexity of images increases. For the last fifteen years, artifi-
cial neural networks have shown its effectiveness to address com-
plex pattern problems at the same time that they have evolved
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to hybrid and deep architectures. This paper presents the imple-
mentation of a deep neural network developed in three parallel
layers, and with parallel feeding of patterns with three levels of
granularity: fine, medium and thick. This results in conforming an
analysis of the characteristic robust pattern applied in the images.
The initial deep network was modified and oriented to address the
complexity of the images by integrating human activity recognition
(HAR). The results are promising achieving 99 % of recognition of
the performed tests.

Keywords. Deep Neural Networks, Deep Learning, Pattern re-
cognition, HAR, Image Recognition.

1. Introducción

El área de reconocimiento de patrones en la inteligencia artificial (IA) está to-
mando mucha importancia en los últimos años debido al tratamiento automático
de grandes cantidades de datos complejos. El reconocimiento de patrones (RP)
extrae de un conjunto de datos la información que permite establecer propieda-
des, v́ınculos y relaciones entre los datos, estas relaciones como patrones permiten
una descripción estructural o cuantitativa de un objeto o de alguna otra entidad
de interés en los datos [10,14].

La aplicación del RP a diferentes estructuras de datos, como señales o imáge-
nes, ha dado lugar al desarrollo de una gran variedad de modelos, técnicas y
algoritmos en las áreas de aprendizaje automático (del ingles Machine Learning
o ML) y aprendizaje profundo (del ingles Deep Learning o DL), que permiten
extraer patrones de las estructuras de datos con cierta eficiencia y eficacia. Al-
gunas aplicaciones del reconocimiento de patrones son, por ejemplo, algoritmos
sofisticados para reconocimiento de voz en los dispositivos móviles, o los video-
juegos basados en realidad aumentada donde pueden detectar los movimientos
del jugador por medio de una cámara. Sin embargo, reconocer movimientos de
una persona no es tarea fácil. La tarea de reconocer y clasificar acciones de un
grupo de individuos en el área de la IA, se le llama Reconocimiento de Activi-
dad Humana (del ingles Human Action Recognition o HAR). En este art́ıculo
se propone implementar una red neuronal profunda con diferentes niveles de ex-
tracción de caracteŕısticas, basado en la red neuronal grueso-a-fino 5 en [4] para
la tarea HAR y el reconocimiento de patrones en imágenes.

La contribución de este trabajo es dos puntos: (i), se busca evaluar la red
neuronal basada en [4] con dos diferentes bases de datos WISDM v2.0 y HAPT,
mismas que no se hab́ıan considerado previamente; y (ii), se prueba el rendi-
miento de la arquitectura de la red neuronal en el reconocimiento de imágenes.

El documento está organizado de la siguiente manera: en la Sección 2 pre-
sentamos el estado del arte del problema de la caracterización de HAR y el
reconocimiento de imágenes en grandes cantidades desde la perspectiva del reco-
nocimiento de patrones y de visión por computadora; en la Sección 3 presentamos
la implementación y adecuación de la metodoloǵıa de las bases de datos escogi-
das para ejemplificar los alcances. La Sección 4 comparte los resultados de los

5 Coarse-fine N. del T.
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experimentos y una discusión de los mismos y por ultimo, en la Sección 5, las
conclusiones y perspectivas de trabajo futuro son compartidos.

2. Estado del Arte

En la literatura existen dos enfoques principales para tratar la tarea HAR, el
primer enfoque se basa en reconocer diferentes actividades por medio de cáma-
ras de video, Jalal [16] obtiene buenos resultados con este enfoque, utilizando
dispositivos de v́ıdeo para reconocer actividades realizadas por un individuo. Sin
embargo, el costo de procesar video reduce la eficiencia de los algoritmos por
el alto consumo de memoria y cómputo, debido a esto muchos autores utilizan
diferentes técnicas capaces de procesar el gran volumen de datos producidos por
sensores de video, Martinez [22] utiliza visión por computadora y otros enfoques
para el reconocimiento de actividades obteniendo resultados arriba del 90 %. El
segundo enfoque se basa en la utilización de sensores como giroscopio y ace-
lerómetro colocados en diferentes partes del individuo, trabajando con señales
obtenidas de estos sensores. En esta propuesta nos centraremos en este segundo
enfoque.

El área de investigación de HAR ha recibido atención debido a la tendencia
creciente de sus aplicaciones en diferentes áreas, la reducción en el precio de los
sensores integrados en los dispositivos portátiles y la masificación de su produc-
ción [18]. Diferentes art́ıculos realizan estudios sobre caracteŕısticas importantes
de los sensores; tipo, costo, capacidad, cantidad. sin embargo, en la mayoŕıa de
estos se utilizan teléfonos inteligentes debido a la relación calidad-precio y la
accesibilidad [27].

El HAR es un problema tratado por diferentes técnicas de la IA, el ML y
el DL. Existen métodos basados en ML como máquinas de soporte vectorial o
árboles de decisión, estos métodos utilizan caracteŕısticas estad́ısticas como me-
dia, mı́nimo, máximo, desviación estándar, asimetŕıa, curtosis, ángulos, entroṕıa,
etc [9, 29].

Un enfoque diferente para la tarea de extracción de caracteŕısticas se basa
en DL donde se centra en la utilización de Redes Neuronales Convolucionales
(del inglés Convolution Neural Network o CNN), un tipo particular de las redes
neuronales artificiales caracterizada por el uso de la convolución entre señales
o sucesiones de valores discretos. Existen diferentes tipos de redes neuronales
artificiales, la CNN utiliza como operación principal la convolución para la ex-
tracción de caracteŕısticas de los datos, estas caracteŕısticas representan rasgos
particulares de los datos.

La importancia de las CNN radica en el tratamiento de dos puntos principa-
les: (i) La extracción de caracteŕısticas más robustas a partir de la implemen-
tación de la operación de convolución, y (ii) la posibilidad de trabajar con una
mayor cantidad de patrones complejos en longitud o cantidad de atributos, aśı
como el manejo de valores en punto flotante.

Existen diversos conjuntos de datos para el HAR que ayudan a medir el
rendimiento de los modelos. En este art́ıculo se ocuparon cuatro conjuntos de
datos: UCI HAR [2], WISDM v1.1 [17],WISDM v2 [17,32] y HAPT [25].
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2.1. Métodos basados en ML

UCI HAR, Anguitia [3] mediante máquinas de soporte vectorial logra atacar el
problema HAR obteniendo buenos resultados, Xiangbin Zhu [35] utiliza cadenas
de markov. UCI HAPT, Taufeeq [28] obtiene excelentes resultados utilizando
arboles de decisión. Zheng [34] utiliza máquinas de soporte vectorial combinado
un modelo de agrupación dispersa de dos capas. WIDSM v1.1 Kishor walse [30]
utiliza árboles de decisión. Cagatay Catal [5] realiza una combinación de dife-
rentes técnicas, árboles de decisión, regresión loǵıstica y perceptrón multicapa.
WIDSM v2, Majid Ali Khan Quaid [23] por medio de un algoritmo genético
logra alcanzar buenos resultados.

2.2. Métodos basados en DL

HAR, Avilés Cruz et al. [4] obtienen el 100 % utilizando una CNN con 3 dife-
rentes niveles de alimentación paralela. Cho et al. [6] utilizaron el paradigma de
divide y vencerás y una CNN para identificar acciones realizadas por humanos.
Yong Zhang et al. [33] construyeron una CNN capaz de adaptarse a diferentes
longitudes de datos. En HAPT, Yong Zhang et al. [33], el único trabajo encon-
trado con enfoque DL, construyeron una CNN capaz de adaptarse a diferentes
longitudes de datos.

WIDSM v1.1 Avilés Cruz et al. [4] obtienen el 100 % utilizando una CNN
con 3 diferentes niveles de alimentación paralela. Xinxin Han [13] utiliza una
CNN con tres niveles de alimentación. Daniele Ravi [24] crea una CNN tradi-
cional probando diferentes capas de convolución. WIDSM v2 Girmaw Abebe [1]
obtiene un buen resultado combinando una CCN con memorias de largo plazo
(LSTM). Ignatov [15] utiliza una CNN tradicional con métodos de preprocesa-
miento. MNIST, Li Wan [31] por medio de una CNN y un enfoque Dropconnect
obtiene un buen resultado. Dan Claudin Ciresan [7] construye una red neuronal
multicolumna. Ming Liang [21] por medio de una red neuronal recurrente logra
mejores resultados que una CNN clásica.

En las Tablas 1 a la 5 se presentan los trabajos mencionados de las diferentes
técnicas de ML y DL.

Tabla 1. Comparación de exactitud de UCI HAR [2]

Nombre Año Exactitud % Método

Avilés Cruz [4] 2019 100.0 CNN
Yong Zhang [33] 2018 98.4 U-CNN
San-Segundo [26] 2016 98.0 Marcov+ Estadistica
Andrey Ignatov [15] 2018 97.63 CNN

3. Propuesta

La propuesta es implementar una CNN con diferentes niveles de extracción pa-
ralela de caracteŕısticas, estos niveles de extracción están divididos en grueso,
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Implementación de una red neuronal profunda en tres etapas paralelas 5

Tabla 2. Comparación de exactitud de HAPT [25]

Nombre Año Exactitud % Método

Taufeeq [28] 2016 100.0 Random Forrest
Zheng [34] 2018 96.26 TASG+SVM
Zheng [34] 2018 95.83 TASG+RNN
Yong Zhang [33] 2018 93.1 U-CNN

Tabla 3. Comparación de exactitud de WISDM 1.1v [17]

Nombre Año Exactitud % Método

Avilés Cruz [4] 2019 100 CNN
Xinxin Han [13] 2020 98.83 CNN+FusionTrial
Daniel Ravi [24] 2017 98.2 CNN
kishor walse [30] 2016 98.09 Ramdom forrest
Yong Zhang [33] 2018 97.0 U-CNN

Tabla 4. Comparación de exactitud de WISDM 2.0v [17] [32]

Nombre Año Exactitud % Método

Girmaw Abebe [1] 2017 97.9 CNN+LSTM+Handcrafted
Majid Ali Khan Quaid [23] 2019 94.02 Genético
andrey Ignatov [15] 2018 93.32 CNN + tamaño 200
Daniele Ravi [24] 2017 92.7 CNN

Tabla 5. Comparación de exactitud de MNIST [19]

Nombre Año Exactitud % Método

Li Wan [31] 2013 99.79 CNN Dropconnect
Dan Claudin Ciresan [7] 2012 99.77 CNN Multi-Column
Benjamin Graham [12] 2014 99.68 CNN Fraccional
Dan Claudin Ciresan [8] 2010 99.65 Big Deep CNN

medio y fino. En la Figura 1 se muestra la arquitectura de la red neuronal [4], la
idea principal está basada en extraer diferentes niveles de caracteŕısticas, donde
el nivel fino extrae caracteŕısticas más sutiles de los datos, el nivel medio extrae
caracteŕısticas más robustas y el nivel grueso extrae caracteŕısticas más burdas
como lineas, ćırculos, colores, etc.

La arquitectura presentada en la Figura 1 consta de tres niveles:

1. Fino: Está compuesto por cuatro capas de convolución, cada capa de convo-
lución es seguida por una capa de agrupación máxima, los mapas de carac-
teŕısticas son reducidos en cada capa. Las primeras dos capas de convolución
cuentan con 18 filtros y las ultimas dos capas cuentan con 36 filtros, el ta-
maño del filtro es de (1×2) para todas las capas de convolución. La ventana
de agrupación máxima es de (1 × 2) y el paso es de 2.
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Fig. 1. Arquitectura de la red neuronal propuesta aplicada al reconocimiento de acti-
vidad humana [4].
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Implementación de una red neuronal profunda en tres etapas paralelas 7

2. Medio: Está compuesto por dos capas de convolución, cada capa de con-
volución es seguida de una capa de agrupación máxima, los mapas de ca-
racteŕısticas son reducidos en cada capa. La primera capa de convolución
cuenta con 18 filtros y la ultima cuenta con 36 filtros, el tamaño del filtro
es de (1× 2) para todas las capas de convolución. La ventana de agrupación
máxima es de (1 × 4) y el paso es de 4.

3. Grueso: Está compuesto por una capa de convolución, la capa de convolu-
ción es seguida por una capa de agrupación máxima. la capa de convolución
cuenta con 36 filtros de tamaño (1 × 2). La ventana de agrupación máxima
es de (1 × 16) y el paso es de 16.

La salida de los tres niveles se agrupan y se aplanan, formando un vector
que pasa a una etapa de clasificación por medio de una red neuronal totalmente
conectada. Finalmente la salida de la capa totalmente conectada se pasa a una
capa softmax que calcula la distribución de probabilidad de las clases [11]. En
la Tabla 6 se muestran los parámetros utilizados por la red neuronal propuesta.

Tabla 6. Parámetros establecidos para la red neuronal profunda gruesa-fina

Parámetros Valor Tipo

Número de épocas 500 Entero
Tamaño de lote 300 Entero

Dropout 0.8 Flotante
Función activación RELU Función
Función perdida Entroṕıa cruzada Función

Numero de filtros 18,36 Entero
Dimensión filtro (fila) 1 Entero
Dimensión filtro (columna) 2 Entero

Dimensión maxpooling (fila) 1 Entero
Dimensión maxpooling (columna) 2,4,16 Entero
Paso de maxpooling 2,4,16 Entero

Optimizador Adadelta Función

4. Implementación

La implementación se realizó en una computadora tipo Workstation con las
siguientes caracteŕısticas: sistema operativo Linux, 8 GB RAM, procesador Intel
Core i7, GPU NVIDIA GTX-1050. Esta sección describe y muestra las pruebas
realizadas de la red neuronal profunda gruesa-fina usando diferentes conjuntos
de datos, como se detallan a continuación en su generalidad.

4.1. Conjuntos de datos

En los experimentos se utilizaron dos tipos de conjunto de datos: 1. Reco-
nocimiento de actividad humana; UCI HAR [2], WISDM v1.1 [17], WISDM
v2 [17] [32] y HAPT [25]. 2. Reconocimiento de imágenes; MNIST [19].
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8 Yafte A. Flores-Morales et al.

UCI HAR es un conjunto de señales preprocesadas de seis distintas activida-
des humanas: caminar, subir escaleras, bajar escaleras, sentarse, pararse, acos-
tarse. Estas señales fueron tomadas con un teléfono inteligente colocado en la
cintura de treinta voluntarios, se tomaron muestras del giroscopio y acelerómetro
integrados en el teléfono con una velocidad de 50 Hz. Las señales del giroscopio
y del acelerómetro están compuestas por tres ejes, (X,Y, Z). En la Tabla 7 se
muestra la cantidad de instancias por clase.

Tabla 7. Número de instancias por clase del conjunto de datos HAR

Actividad Entrenamiento Porcentaje Prueba Porcentaje

Bajar escaleras 986 13.4 % 420 14.25 %
Subir escaleras 1,073 14.6 % 471 15.98 %
Caminar 1,226 16.7 % 496 16.83 %
Sentarse 1,286 17.5 % 491 16.66 %
Pararse 1,374 18.7 % 532 18.05 %
Acostarse 1,407 19.1 % 537 18.22 %

Total 7,352 100 % 2,947 100 %

Human Activities and Postural Transitions (HAPT) es una actualización
de HAR, tiene doce clases: caminar, subir escaleras, bajar escaleras, sentarse,
pararse, acostarse, pararse a sentarse, sentarse a pararse, sentarse a acostarse,
acostarse a sentarse, pararse a acostarse, acostarse a pararse. HAPT proporciona
un conjunto de datos no procesados, se realizó un preprocesamiento aplicando el
método de ventana deslizante con empalme de 50 % y tamaño de ventana de 128
muestras equivalente a 6.4 segundos, se aplicó un filtro Butterworth de tercer
orden con frecuencia de corte de 10 Hz. En la Tabla 8 se muestra la cantidad
de instancias por clase del conjunto de entrenamiento y del conjunto prueba.

Tabla 8. Número de instancias por clase del conjunto de datos HAPT procesada y
particionada

Actividad Procesada Entrenamiento Prueba

Sentarse-Pararse 123 93 30
Pararse-Sentarse 155 108 47
Acostarse-Sentarse 169 111 59
Acostarse-Pararse 170 118 51
Sentarse-Acostarse 195 142 53
Pararse-Acostarse 223 157 66
Bajar escaleras 1,691 1,202 489
Subir escaleras 1,817 1,227 590
Caminar 1,905 1,314 591
Sentarse 1,983 1,421 562
Acostarse 2,144 1,503 641
Pararse 2,167 1,523 644

Total 12,742 8,919 3,823

Wireless Sensor Data Mining (WISDM) v1.1, contiene 1, 098, 204 señales no
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Implementación de una red neuronal profunda en tres etapas paralelas 9

preprocesadas de seis diferentes actividades humanas: caminar, subir escaleras,
bajar escaleras, sentarse, pararse, trotar. Estas señales fueron tomadas con un
teléfono inteligente que midió la aceleración en tres ejes (X,Y,Z) con una fre-
cuencia de 20 Hz. Para el preprocesamiento de las señales se utilizó el método
de ventana deslizante con empalme de 50 % y un tamaño de ventana de 128
muestras equivalente a 6.4s, se aplicó un filtro de Butterworth de tercer orden
con frecuencia de corte de 10 Hz. La Tabla 9 muestra la cantidad de instancias.

Tabla 9. Número de instancias por clase del conjunto de datos WISDM v1.1

Actividad Sin procesamiento Procesada Entrenamiento Prueba

Pararse 48,395 757 544 213
Sentarse 59,939 936 650 286
Bajar escaleras 100,427 1,565 1,089 476
Subir escaleras 122,869 1,927 1,327 600
Trotar 342,176 5,346 3,737 1,609
Caminar 424,398 6,627 4,663 1,964

Total 1,098,204 17,158 12,010 5,148

WISDM v2.0 es una actualización del conjunto de datos WISDM v1.1, es un
conjunto de 2, 980, 765 señales no preprocesadas de seis diferentes actividades
humanas: caminar, escaleras, sentarse, pararse, trotar, acostarse. Estas señales
fueron tomadas con un teléfono inteligente el cual midió la aceleración en tres
ejes (X,Y,Z) con una frecuencia de 20 Hz. Se utilizo el mismo preprocesamiento
de las señales aplicado en WISDM v1.1. La Tabla 10 muestra la distribución de
estas instancias por clase. La Tabla 11 compara las clases contenidas en cada
conjunto de datos.

Tabla 10. Número de instancias por clase del conjunto de datos WISDM v2.0 proce-
sada y particionada

Actividad Sin procesar Procesada Entrenamiento Prueba

Escaleras 57,425 896 644 252
Acostarse 275,967 4,315 2,972 1,343
Pararse 288,873 4,512 3,141 1,371
Trotar 438,871 6,859 4,833 2,026
Sentarse 663,706 10,373 7,336 3,037
Caminar 1,255,92 19,618 13,675 5,943

Total 2,980,765 46,573 32,601 13,972

Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) [20], es una
base de datos de números escritos a mano, consta de 10 clases que representan
los números del 0 al 9. Los d́ıgitos están representadas por medio de imágenes
en escala de grises con un tamaño de 28× 28 ṕıxeles. En la Tabla 12 se muestra
la cantidad de instancias por clase.
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10 Yafte A. Flores-Morales et al.

Tabla 11. Clases contenidas en los conjuntos de datos

Dataset HAPT UCI HAR WISDM v1.1 WISDM v2.0

Pararse-Sentarse *
Sentarse-Pararse *
Sentarse-Acostarse *
Acostarse-Sentarse *
Pararse-Acostarse *
Acostarse-Pararse *
Subir escaleras * * *
Bajar escaleras * * *
Acostarse * * *
Caminar * * * *
Sentarse * * * *
Pararse * * * *
Trotar * *
Escaleras *

Total clase 12 6 6 6

Tabla 12. Número de instancias por clase de la base de datos MNIST

Dı́gito Entrenamiento Prueba

Cero 5,923 980
Uno 6,742 1,135
Dos 5,958 1,032
Tres 6,131 1,010
Cuatro 5,842 982
Cinco 5,421 892
Seis 5,918 958
Siete 6,265 1,028
Ocho 5,851 974
Nueve 5,949 1,009

Total 60,000 10,000

4.2. Análisis de resultados

El análisis de resultados se llevó a cabo por medio de dos etapas; entrenamiento
y prueba. La primera consiste en entrenar la red neuronal propuesta con el
conjunto de entrenamiento. Por otro lado, la segunda consiste en evaluar la
red neuronal por medio del conjunto de prueba, el cual es ajeno al conjunto
de entrenamiento. Para medir el rendimiento de la red neuronal gruesa-fina se
utilizaron métricas de exactitud.

Resultados del conjunto de datos UCI HAR: En la Figura 2a se mues-
tra la evaluación de los conjuntos de entrenamiento y prueba. Se alcanzó el 100 %
de recuperación y el parámetro de perdida alcanzó el valor 0 % al evaluar el con-
junto de prueba. El tiempo de entrenamiento de la red neuronal con el conjunto
de entrenamiento fue de 4.83 minutos.

Resultados del conjunto de datos HAPT: HAPT resulta un conjunto
de datos dif́ıcil, ya que no cuenta con un equilibrio en el número de instancias
por clase (como se ve en la Tabla 8), sin embargo, se alcanzó una exactitud
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Implementación de una red neuronal profunda en tres etapas paralelas 11

del 95.27 % con una perdida de 4.73 % al evaluar el conjunto de prueba. En la
Figura 2b se muestra la evaluación de los conjuntos de entrenamiento y prueba.
El tiempo de entrenamiento de la red neuronal con el conjunto de entrenamiento
fue de 5.30 minutos.

Resultados del conjunto de datos WISDM v1.1: Se alcanzó una re-
cuperación de 98.12 % y valor de perdida de 1.88 % al evaluar el conjunto de
prueba. En la Figura 2c se muestra la evaluación de los conjuntos de entrena-
miento y prueba. El tiempo de entrenamiento de la red neuronal con el conjunto
de entrenamiento fue de 7.06 minutos.

Resultados del conjunto de datos WISDM v2.0: WISDM v2.0 es una
versión más grande que la v1.1, esto aumenta la dificultad. Los resultados obte-
nidos con el conjunto de datos WISDM v2.0 alcanzaron un valor de recuperación
de 94.75 % y un valor de pérdida de 5.21 % al evaluar el conjunto de prueba. En la
Figura 2d se muestra la evaluación de los conjuntos de entrenamiento y prueba.
El tiempo de entrenamiento de la red neuronal con el conjunto de entrenamiento
fue de 14.85 minutos.

Resultados del conjunto de datos MNIST: MNIST es una base de
datos muy popular para la evaluación de modelos. Los resultados obtenidos
alcanzaron un valor de exactitud de 99.47 % y un porcentaje de error de 0.53 %
al evaluar el conjunto de prueba. La Figura 2e muestra la evaluación del conjunto
de entrenamiento y del conjunto de prueba. El tiempo de entrenamiento de la
red neuronal con el conjunto de entrenamiento y con 30 etapas fue de 30.75
minutos.

La Tabla 13 muestra una comparación de los resultados obtenidos con otros
resultados en el estado del arte.

Tabla 13. Comparación de exactitud de diferentes técnicas del estado del arte

Base Datos Propuesta Avilés [4] Zhang [33] Ravi [24] Abebe [1] Taufeeq [28] Li Wan [31]

UCI HAR 100 100 98.4 - - - -
HAPT 95.27 - 93.1 - - 100 -
WISD v1.1 98.12 100 97.0 98.6 - - -
WISD v2.0 94.75 - - 92.7 97.9 - -

MNIST 99.47 - - - - - 99.79

5. Conclusiones

En este art́ıculo se presentó una nueva implementación de la propuesta de una
red neuronal profunda previamente reportada en la literatura para aplicarse sólo
para reconocimiento y clasificación de patrones HAR, tal que la estrategia se basa
en la extracción paralela en tres etapas: fina, media y gruesa. Sin embargo, es
necesario una mejora en la optimización de los parámetros, ya que como hemos
presentado en la implementación para imágenes, como meta más ambiciosa y de
mayor alcance para aplicaciones en visión por computadora, es necesario poder
hacerle modificaciones que mejoren en rapidez y capacidad de extracción de
caracteŕısticas propias para imágenes como entidades numéricas más complejas.
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(b) HAPT: Exactitud de 95.27 %
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(c) WISDM v1.1: Exactitud de 98.12 %
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(d) WISDM v2.0: Exactitud de 94.75
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(e) MNIST: Exactitud de 99.47 %

Fig. 2. Evaluación de la red neuronal propuesta con las bases de datos seleccionadas

La implementación aqúı presentada está ubicada en el nivel 25 del Ranking
classification datasets results 6, esta página se tomó como referencia para la
comparación de resultados de diferentes técnicas y enfoques del conjunto de datos
MNIST, ya que para aplicaciones prácticas es factible su uso, pero consideramos

6 Ranking classification datasets results: https://rodrigob.github.io/are_we_

there_yet/build/classification_datasets_results.html
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Implementación de una red neuronal profunda en tres etapas paralelas 13

que es posible su mejora si realizamos, como trabajo futuro, modificaciones a la
capa de extracciones paralelas, buscando robustecer a los patrones orientados a
problemas de imágenes más complejas.

Si bien la base de datos MNIST es una buena aproximación para validar
posibles aplicaciones reales, existen problemas de imágenes más complejas como
lo son el rostro humano y los escenarios naturales, donde en un futuro trabajo
podremos mostrar los avances en tales campos.

Referencias

1. Abebe, G., Cavallaro, A.: Inertial-vision: Cross-domain knowledge transfer for wea-
rable sensors. pp. 1392–1400 (10 2017). https://doi.org/10.1109/ICCVW.2017.165

2. Anguita, D., Ghio, A., Oneto, L., Parra, X., Reyes-Ortiz, J.: A public domain da-
taset for human activity recognition using smartphones. pp. 24–26. Computational
Intelligence and Machine Learning (01 2013)

3. Anguita, D., Ghio, A., Oneto, L., Parra, X., Reyes-Ortiz, J.: A public domain
dataset for human activity recognition using smartphones (01 2013)
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C
Glosario

Tema Definición Sección

Cadenas de
Márkov

En la teoría de la probabilidad, se conoce como cadena de
Márkov o modelo de Márkov a un tipo especial de proceso
estocástico discreto en el que la probabilidad de que ocurra un
evento depende solamente del evento inmediatamente anterior.
Esta característica de falta de memoria recibe el nombre de
propiedad de Markov.

2.7

Red neuronal
artificial

Un tipo de red neuronal artificial caracterizada por la intro-
ducción de variaciones aleatorias en la red, bien sea mediante
la asignación de funciones de transferencia estocásticas a las
neuronas artificiales, o bien asignando un peso estocástico a
cada neurona.

2.5

Red neuronal
convolucional

Una red neuronal convolucional es un tipo de red neuronal
artificial utilizada en el reconocimiento de imágenes, esta se
caracteriza por la utilización de la operación de convolución
para la extracción de características.

2.6

MPI

La interfaz de paso de mensajes o MPI es un estándar que de-
fine la sintaxis y la semántica de las funciones contenidas en
una biblioteca de paso de mensajes diseñada para ser usada en
programas que exploten la existencia de múltiples procesado-
res.

2.9
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GPU

Una unidad de procesamiento gráfico o GPU (graphics pro-
cessing unit) es un coprocesador dedicado al procesamiento de
gráficos u operaciones de coma flotante, para aligerar la carga
de trabajo del procesador central en aplicaciones como los vi-
deojuegos u operación masivas.

2.9

CPU

La CPU, o unidad central de procesamiento, es la parte encar-
gada de procesar todas las instrucciones y datos del software
y del hardware, motivo por el cual constituye el elemento más
importante del computador.

2.9

Inteligencia
artificial

La Inteligencia artificial es el campo científico de la informática
que se centra en la creación de programas y mecanismos que
pueden mostrar comportamientos considerados inteligentes.

2.1

Visión por
computadora

Es una disciplina científica que incluye métodos para adquirir,
procesar, analizar y comprender las imágenes del mundo real
con el fin de producir información numérica o simbólica para
que puedan ser tratados por un ordenador.

2.6

Cluster
Un sistema distribuido de granjas de computadoras unidos en-
tre sí, por una red de alta velocidad y que se comportan como
si fuesen un único servidor.

2.9

Cómputo
evolutivo

El cómputo evolutivo es una rama de la inteligencia artificial
que involucra problemas de optimización combinatoria. Se ins-
pira en los mecanismos de la Evolución biológica.

2.7

Optimización

La optimización es el proceso de establecer los valores de las
variables de decisión de tal manera que se optimice el objetivo
en cuestión. La solución óptima es un conjunto de variables de
decisión que maximiza o minimiza la función objetivo mientras
satisface las restricciones.

2.7
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