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RESUMEN

Las redes neuronales entran en un campo extenso de la inteligencia artificial, sus funciones son:
el aprendizaje relacionado con imagenes, reconocimiento de voz, deteccién de texto, deteccion
de objetos, deteccién de idioma, reconocimiento facial, etc. Una red neuronal aprende tareas
analizando grandes cantidades de datos, el aprendizaje puede ser supervisado, reforzado o no
supervisado. La red neuronal convolucional (CNN) utilizan una jerarquia de caracteristicas
combinando las de bajo nivel con una estructura de capas para formar caracteristicas de alto
nivel. (Rashka & Mirjalili, 2019)Este trabajo se centra en el desarrollo de un software inteligente
basado en una CNN, que clasifica imagenes, patrones y texto de fotos tomadas a pozos
petroleros, las cuales son evaluadas por medio de métricas de rendimiento, que ayudan a
detectar posibles errores, falsas predicciones, suba justes y sobreajustes que pueden llegar a
surgir en el aprendizaje automatico. El objetivo de este trabajo es mostrar cémo se aplica cada
una de las métricas de rendimiento para obtener una mejor precisiéon y exactitud para la
clasificacién de imagenes utilizando redes neuronales convolucionales.
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Métricas de rendimiento para evaluar el aprendizaje automatico....

Performance metrics to evaluate machine learning in oil image

classification using convolutional neural networks.

ABSTRACT

Neural networks enter an extensive field of artificial intelligence, their functions are: image-
related learning, speech recognition, text detection, object detection, language detection, facial
recognition, etc. A neural network learns tasks by analyzing large amounts of data, learning can
be supervised, reinforced or unsupervised. This work focuses on the development of intelligent
software based on a convolutional neural network, whose objective is to classify images, patterns
and text from photos taken of oil wells, which are evaluated through performance metrics, which
help detect possible errors, false predictions, underfitting and overfitting that may arise in
machine learning. The objective of this work is to show how each of the performance metrics is
applied to obtain better precision and accuracy for image classification using convolutional neural
networks.

Keywords: Machine learning, concolutional neural network, performance metrics.
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INTRODUCCION

La inteligencia artificial ha influido en los avances tecnoldgicos y cientificos, asi como en
la medicina, educacion, ingenieria, robdtica y agricultura. Empresas como Google,
Amazon, Microsoft, Facebook han creado algoritmos de inteligencia artificial, como redes
neuronales para la clasificacion de imagenes, deteccion de objetos, reconocimiento de
caracteres opticos (OCR), etc.

En México, Petrdleos Mexicanos es una empresa de clase mundial, pero depende de
empresas subsidiarias que realizan reportes diarios de la productividad de los pozos
petroleros, estos reportes los realizan las cuadrillas que tienen a su cargo al visitar los
pozos, la tardanza que se genera al procesar los reportes lleva a que estos se entreguen
al dia siguiente.

La presente investigacion desarrolla un software inteligente, que clasifica imagenes,
reconoce patrones y digitos manuscritos, por medio de una red neuronal convolucional.
Este trabajo se centra en el problema que tiene la red neuronal al clasificar un tipo de
dato nuevo, por factores como el ruido de las imagenes y el sobre entrenamiento del
algoritmo provoca que sélo las imagenes idénticas las considera como correctas.

Para resolver la problematica anterior se propone utilizar métricas de rendimiento que
mejore las predicciones del algoritmo, estas se obtienen del Scikit-learn, que son librerias
de cddigo abierto para mejorar algoritmos y funciones en todas las etapas de
procesamiento, entrenamiento, optimizacion y validacién de modelos predictivos, en
este caso la red neuronal convolucional. La importancia de este trabajo es ejemplificar la
implementacién en leguaje Python de cada una de las métricas de rendimiento para
mejorar la prediccion de la red neuronal convolucional y su generalizacién para otros
casos.

Este software se desarrollé en Laboratorio Mirai Innovation Research, Osaka Japon, con
el apoyo del investigador Dr. Chistian Pefialoza.

METODOLOGIA

Para la programacion de la red neuronal y las métricas de rendimiento se utilizé la
metodologia de programacion extrema (XP), se considera una metodologia agil y se basa
en procesos iterativos de desarrollo cortos, ademas hace comprobaciones del cédigo,
para poder determinar los fallos y eliminarlos rapidamente. (Bendini & Guerra, 2005)

El equipo que se utilizd para el disefio, codificacidn, pruebas y documentacion fue una
computadora Dell Alienware 15 R4 con un procesador Intel core i7-8750H CPU 2.20 GHz,
16 GB de RAM y sistema operativo Windows 10 Home Single.

La aplicacién fue desarrollada en el entorno Visual Studio Code en Angular 7, NodelS y
MongoDB. La red neuronal fue codificada en lenguaje Python en el entorno Pycharm,
utilizando las librerias de Tensorflow, Keras, OpenCV, Scipy y Numpy. Para la deteccién
de texto en imdagenes Google Api Cloud Vision.

El aprendizaje supervisado consiste en aprender un modelo a partir de los datos que se
han etiquetado para el entrenamiento y asi poder dar una prediccion en la clasificacién
de los datos. Se llama aprendizaje supervisado porque se conocen los datos de
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entrenamiento ya que anteriormente se han etiquetado. Dentro del aprendizaje
supervisado tenemos:

1.-La clasificacién de datos que han sido etiquetados y separados por clases y puestos en
entrenamiento para llegar a una prediccion, como se ejemplifica en la figura 1.1.

Clasificacion
@ .
o O 0 /,,/’
O O ’,,f”' ™ /‘:—}'
- ///,
& O3 &

Figura 1.1: Aprendizaje Supervisado- Clasificacion, (Zepeta et al, 2022).

2.- La Regresion donde existe un numero de variables que predicen y una variable de
respuesta, se determina la relaciéon que pueda haber entre las variables y se llega a un
resultado mediante la prediccion, como se ejemplifica en la figura 1.2.

Regresion

Figura 1.2: Aprendizaje Supervizado: Regresion lineal (Zepeta et al, 2022).

El aprendizaje reforzado consta de predicciones y respuestas continuas, donde se debe
encontrar la relacién entre estos para predecir el resultado. En este tipo de aprendizaje
se define la recompensa para acciones directas mediante el agente. En la figura 1.3, se
observa la relacién entre el agente con su entorno/ambiente por medio de una acciony
el resultado sera el aprendizaje, que es una recompensa a esa accion (negativa o positiva).

Recompensa
- Negativa
(o)

+Positiva Accidn

Figura 1.3: Aprendizaje Reforzado (Zepeta et al, 2022).
El aprendizaje no supervisado, se trabaja con datos sin etiquetar, esto quiere decir, que

no se conoce la estructura de los datos, para ello existen técnicas que ayudan a descubrir
las estructuras ocultas de los datos y una de ellas es el agrupamiento o clasificacion sin
supervision, la cual es una técnica que clasifica y organiza los datos en subgrupos, estos
subgrupos reciben el nombre de cluster. El clUster que van surgiendo van juntando los
objetos que tienen una semejanza en distintos grupos, como se ejemplifica en la figura
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1.4. Dentro del aprendizaje no supervisado esta la reduccion de dimensionalidad, donde
se puede eliminar el ruido en las imagenes, degradar el rendimiento predictivo de ciertos
algoritmos y comprimir datos en un subespacio dimensional mas pequefio, manteniendo
la informacion mas importante de los datos. (Rashka & Mirjalili, 2019)
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Figura 1.4 Aprendizaje sin supervisar- Agrupamiento, (Zepeta et al 2022).

Por lo anterior, para el aprendizaje automatico que se uso fue de clasificacidn, también
es de suma importancia la data (imdgenes) que se ocupara para entrenamiento de la red,
esta data debe ser suficiente y variada, por lo que se crean dos clases, una positiva (pozos)
y una clase negativa (bimbas), como minimo 1,000 imagenes por clase, uno de los
problemas fue conseguir tantas imagenes, por lo que se procedié a aumentar la data que
se tenia con keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator que es una técnica
de aumento de imdgenes, después de tener mas imdagenes con diferentes angulos, se
cred el modelo de la red neuronal convolucional. En la figura 1.5, se observa que la figura
de izquierda es la original (bimba) y la de |la derecha ha sido modificada con el aumento
de datos.

=

Figura 1.5: Aumento de datos, (Zepeta et al 2022).

RESULTADOS Y DISCUSION

Se realizd un etiquetado de todas las imagenes de arboles de produccién y sistemas de
bombeo mecanico, fueron 1098 fotos etiquetadas de cada clase para poder entrenar
nuestra red. El procedimiento de etiquetado se puede observar en la imagen 1.6.

Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, Ciudad de México, México.
ISN 2707-2207/ISSN 2707-2215 (en linea),septiembre-octubre,2022,Volumen 6,Nimero 5 p 4629




Métricas de rendimiento para evaluar el aprendizaje automatico....

Figura 1.6: Etiquetado de imagenes, (Zepeta et al 2022).
Una vez contando con las imagenes, empieza el entrenamiento de la red neuronal. En la
figura 1.7, se observa el entrenamiento de la red neuronal convolucional.

Figura 1.7: Entrenamiento de la CNN, (Zepeta et al 2022)
El siguiente paso es la prediccién o verificacién después de que entreno nuestra red
neuronal para comprobar que lo que aprendid ha sido correcto para la deteccién vy
clasificacion de imagenes de las dos clases dadas. En laimagen 1.8 y 1.9 se observa como
la prediccion para el sistema de bombeo mecanico artificial ha sido acertado.

fislic:
!

Figura 1.8: Validacion del entrenamiento para el sistema de bombeo mecanico artificial, (Zepeta et al 2022).
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Figura 1.9: Resultado de reconocimiento de la imagen para el sistema de bombeo mecanico artificial, (Zepeta et al 2022).
La precision de la red neuronal convolucional es de un 72% de reconocimiento de bimbas
y de un 75% en el reconocimiento de imagenes de pozos petroleros, por lo que se
implemento métricas de rendimiento para mejorar los porcentajes de reconocimiento.
Las métricas de rendimiento se utilizan para mejorar los modelos de clasificacion ya que
puede haber falsas predicciones, subajustes y sobreajustes. Entre las métricas de
rendimiento esta la exactitud, precisién, métrica de exhaustividad (Recall), F1_Score, tasa
de verdaderos positivos y tasa de falsos positivos. Todas estas métricas se obtienen de
Scikit-learn la cual es una herramienta con algoritmos de aprendizaje de Machine
Learning que ayudan en el momento de evaluar el modelo de red neuronal.
Para entender cémo funcionan las métricas de evaluacion se utiliza la matriz de
confusién. Una matriz de confusién se representa como una matriz de 2 x 2 que da las
predicciones de verdadero positivo, verdadero negativo, falso positivo y falso negativo de
un clasificador de imagenes, esta matriz nos da informacién de los posibles errores que
se pueden cometer en la clasificacion de imagenes, por lo tanto, una matriz de confusion
ayuda a evaluar la exactitud o precision del clasificador, en la figura 1.10, se muestra los
cuadrantes que se utilizan en la matriz de confusion para realizar la prediccion.

Clase predicha

Clase Matriz de
Original | Confusidn

Figura 1.10: Matriz de confusion, (Zepeta et al 2022).
La exactitud o accuracy en inglés es una métrica que ayuda a saber que tan exacto o
cercano es el resultado al valor verdadero y brinda informacion sobre los posibles errores
gue se pueden encontrar en la clasificacién, por lo tanto, se evallan los modelos para
obtener los resultados correctos en la clasificacion de imagenes.
La exactitud es la suma de las predicciones verdaderas dividida por el nUmero total de
predicciones hechas, la exactitud se representa mediante la siguiente ecuacion:

Nimero de predicciones Verdaderas
Namero total de predicciones

Exactitud =

VP + VN
VP + VN + FP + FN

ACC =

Ecuacion 1.1: Férmula para medir la exactitud o accuracy, (S|mén & RUZ, 2020, pég 48)
Donde:
VP = Verdaderos Positivos
VN= Verdaderos Negativos
FP = Falsos Positivos
FN= Falsos Negativos
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Para obtener el grafico de la curva de aprendizaje del clasificador, se ejecuta el siguiente
codigo, el cual arroja el grafico que se muestra a continuacién en la figura 1.1, donde se
muestra dos graficas, una azul, donde se muestra el porcentaje de exactitud del
entrenamiento y la grafica amarilla, muestra la exactitud de la prediccion de la red
neuronal.

# Accuracy Curve
plt.figure()
plt.plot( history.history["acc"], Tabel = "train_acc
plt.plot( history.history["val_acc"], label = "val_acc" )
plt.title( "Exactitud en la Clasificacion™ )
plt.xTabel( "Numero total de Entrenamientos” )
p1t.¥1abe1( "Accuracy” )
.legend( loc = "Tower left" )
plt.show()

"

Exactitod en la Clasificadicn

‘ 0 ] » 1 "

Figura 1.11: Accuracy — Curva de aprendizaje, (Zepeta et al 2022)
La precision es una métrica mas de sklearn y se basa en los positivos verdaderos y falsos
positivos, se representa en la siguiente ecuacion, donde se mide que tan precisas son las
predicciones de la red neuronal por medio de porcentaje de predicciones acertadas.

PRE = 5—TFp

Ecuacién 1.2: Férmula para medir la precision, (SIMon & Ruz, 2020, pag. 47).
Donde:
VP = Verdaderos Positivos
FP = Falsos Positivos
Esta métrica es importante ya que la precisién asegura que el clasificador no etiquete una
muestra de la clase negativa como muestra de clase positiva.
Recall es otra métrica de rendimiento que va de la mano con la precisién, puesto que las
dos estdn relacionadas con las tasas de falsos y verdaderos, es equivalente a la tasa de
verdaderos positivos. Recall es igual a todos los verdaderos positivos divididos por la
suma de falsos negativos y verdaderos positivos, se representa de la siguiente manera.

REC =N Tvp

Ecuacion 1.3: Férmula para medir el Recall, (S|mén & Ruz, 2020, pég 47)
F1_Score es una media de precisién y Recall, f1_score asigna el valor 1 al mejor valory 0
al peor, se representa de la siguiente manera:

PRE +« REC

F1 =2+ pRE+REC

Ecuacion 1.4: Férmula para medir el Recall,. (Borja, Monledn, & Rodellar, 2020, pég 176)
Implementacion de las métricas de scikit-learn precision, Recall y F1_Score:
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from sklearn.metrics import precision_score
from sklearn.metrics import recall_score,fl_score

print ('Precision: %.3f" % precision_score(y_true = testY, y_pred=testY))
print ('Recall: %.3f" % recall_score(y_true = testY, y_pred=testY))

print ('Fl: %.3f" % fl_score(y_true = testy, y_pred=testy))

También se puede sintetizar el cddigo importando las métricas de clasificacion de scikit-learn para
gue despliegue un reporte con las principales métricas.

from sklearn.metrics import classification_report

print(" [INFO] Evaluacion: Reporte de clasificacion...™)

predictions = model.predict(testX, batch_size=BS)

print(classification_report(testY.argmax(axis=1),
predictions.argmax(axis=1l), target_names=le.classes_))

En la siguiente figura se observa el resultado de la evaluacién utilizando las métricas de accuracy,

precision, Recall y F1_Score.
[INFO] evaluating network...

precision recall fl-score support

bimbas 0.88 0.86 0.87 531

pozos 0.85 0.87 0.86 484

! accuracy 0.87 1015
macro avg 0.86 0.87 0.886 1015
weighted avg 0.87 0.87 0.87 1015

Figura 1.12: Resultado de la evaluacién usando métricas de clasificacion.

De la figura 1.12, se interpretan los resultados obtenidos aplicando las métricas:

e Para reconocer bimbas, se tiene una precision y Recall altos, por lo que la red
neuronal detecta bien las imagenes de bimbas y es confiable.

e Parareconocer pozos, tiene una precision aceptable y un Recall alto, porlo que la red
neuronal detecta bien los pozos y es apenas confiable.

e EIF1_Score esen promedio del 87%, lo que se considera aceptable.

Enlafigura 1.13, se ejemplifica un resultado donde la red neuronal predijo correctamente

la clase negativa, donde el modelo dedujo que unaimagen de la clase sistema de bombeo

mecanico artificial no era un arbol de produccién, por lo que tenemos un verdadero

negativo.

Figura 1.13: Ejemplo verdadero negativo, (Zepeta et al, 2022).
Resultado donde el modelo predijo correctamente la clase positiva, el modelo dedujo
gue una imagen de la clase arbol de produccién es de esa misma clase y fue correcto, asi
como se observa la figura 1.14.
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Figura 1.14: Ejemplo verdadero positivo, (Zepeta et al, 2022).
Resultado donde el modelo predijo de manera incorrecta la clase negativa. En la figura
1.15, el modelo infirid que una imagen de la clase sistema de bombeo mecanico artificial
no era sistema de bombeo (la clase negativa), pero esa imagen si es un sistema de
bombeo mecdnico artificial.

L i I T = R i T

wetm

Figura 1.15: Ejemplo falso negativo, (Zepeta et al, 2022).
Enlafigura 1.16, le red neuronal predijo de manera incorrecta la clase positiva, el modelo

dedujo que una imagen de la clase arbol de produccién (la clase positiva) era de la clase
sistema de bombeo mecanico artificial (clase negativa), pero la imagen no era de la clase
de sistema bombeo mecanico artificial.

Ciencia Latina Revista Cientifica Multidisciplinar, Ciudad de México, México.
ISN 2707-2207/ISSN 2707-2215 (en linea),septiembre-octubre,2022,Volumen 6,Nimero 5 p 4634




Zepeta, Galindo, Juan y Martinez.

Figura 1.16: Ejemplo falso positivo, (Zepeta et al, 2022).

CONCLUSIONES

Los avances en la inteligencia artificial en el campo del aprendizaje profundo utilizan

redes neuronales convolucionales para tener resultados satisfactorios, al utilizar las

métricas propuestas en la red neuronal convolucional para la clasificacién de imagenes,

se observa una mejora en el rendimiento del algoritmo, ya que evita que la red neuronal

tenga falsas predicciones al identificar patrones y texto en las imagenes.

En el ramo petrolero no existe una base de datos para poder entrenar al algoritmo para

hacer la clasificacion de pozos, ductos y bimbas, por lo que la data es insuficiente para

llegar a que se tengan buenos resultados, pero al aplicar las métricas de rendimiento,

junto con la técnica de aumento de datos (imdgenes con distintas posiciones), se logra

obtener una mayor precision, exactitud y la disminucién de falsas predicciones de la red

neuronal convolucional.
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