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1 Objeto y desarrollo

1. Objeto y desarrollo

El machine learning engloba una serie de técnicas que son de inmensa utilidad para
la resoluciéon de problemas de gran escala que engloban anélisis de datos. Con éstas ya
no solo se agiliza el procesado de dichos datos si no que en muchos otros caso se abre la
posibilidad de obtener soluciones a problemas que anteriormente no se habia conseguido
resolver.

El objetivo de este trabajo es evaluar las posibilidades de resolucion de distintos pro-
blemas relacionados con la astronomia y la investigacion espacial empleando técnicas de
machine learning. Con este propdsito, se trabaja con dos bases de datos de observacio-
nes, una para la deteccion de pulsares y otra relacionada con la clasificaciéon de objetos
estelares. Ademads, se empleard una tercera de imagenes capturadas con las camaras de
deteccion de peligro del rover Curiosity, denominadas Hazcams.

Con tal proposito se emplean distintas técnicas para la construccién de modelos de
prediccién y clasificacién de objetos, redes neuronales artificiales o algoritmos SVM; asi
como el preprocesado de las imédgenes, histograma de gradiente orientados (HOG ). Asimis-
mo, dentro de cada uno de estos modelos se evalian el rendimiento del ajuste de distintos
parametros presentes en cada una de las herramientas: topologia de red, tamano de celda
donde calcular el histograma de gradientes, etc.

El trabajo comienza realizando una pequena introduccion al machine learning, a su
historia y las técnicas mas empleadas, asi como a su aplicacion a la investigacion espacial
y la astronomia, y en especial a las tres bases de datos estudiadas. Posteriormente se
explican las diferentes técnicas y herramientas seleccionadas para la creacion de modelos
de prediccion paras las bases de datos elegidas. Con ello se pasa al entrenamiento de
dichos modelos para las tres bases de datos, explicindose en primer lugar el contenido de
las misma y en tratamiento de datos realizado si lo hubiera. En todos los casos se realiza
toda una serie de experimentos analizando tasas de clasificacion y ajustando parametros
para nuevas pruebas posteriores. Finalmente, se extraeran una serie de conclusiones y se
seleccionara el mejor modelo para cada caso.
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2. Introduccidon

2.1. Machine Learning (ML)

Lo que se conoce hoy en dia como machine learning (ML), o aprendizaje maquina o
automatico si se ignora el anglicismo, es uno de esos conceptos que es dificil de explicar
o definir de forma certera y concreta. Esto se debe principalmente tanto a los numerosos
autores que han trabajado en el campo como a las distintas formas de realizar dicha
definicién. No obstante, casi todas ellas giran en torno a la idea de que ésta se basa en
el desarrollo de de algoritmos informaticos que hacen que los ordenadores sean capaces
de acceder a informacion y aprender por si mismos. Basicamente, los equipos acceden a
una serie de datos, buscan patrones u otro tipo de informaciéon que se repita a lo largo
de las distintas muestras con el objetivo final de emplear todo ello en la realizacion de
predicciones y toma de decisiones.

En este sentido, el origen del nombre reside en el hecho de que el fin tltimo es que los
ordenadores aprendan cémo usar los datos y la informaciéon que tienen a su disposicion
de forma que puedan continuar haciéndolo automaticamente, idealmente sin que los seres
humanos tengan que intervenir en dicho proceso de aprendizaje. De esta forma, serian la
propias maquinas las que reconocerian los cambios o actualizaciones que se tendrian que
aplicar a su propio cédigo para realizar la tarea que se encomendé en un principio de la
mejor manera posible. Como se ha mencionado anteriormente, esta definicién puede no
ser del todo general ya que existen distintos métodos de machine learning, algunos no
supervisados como el mencionado antes, pero otros en los que los seres humanos siguen
jugando un papel importante en proceso de aprendizaje. Las principales caracteristicas y
diferencias entre ambos modelos se explican més adelante [1].

Historia del machine learning

Cuando se habla de técnicas de aprendizaje auténomo o aprendizaje maquina se tiende
a pensar que se tratan de ideas muy modernas, ideas que no se habian ni concebido hasta
la aparicién de las nuevas tecnologias. No obstante, la realidad es que el propio concepto de
que una maquina pudiera aprender no es para nada nuevo, de hecho, el término machine
learning fue empleado por primera vez en 1959 por Arthur Samuel cuando trabajaba en
IBM. Sin embargo, uno de los primeros trabajos en el campo fue el realizado por Frank
Rosenblatt unos anos antes, en 1957, con el desarrollo del perceptron para reconocer
imagenes. Mientras que es a Samuel a quien se le atribuye la invencién del concepto,
fue Nils J. Nilsson quien posteriormente desarrolld mas esta idea en su libro Learning
Machines [1].

Durante la posterior década de los 70 llegd el denominado invierno de la inteligen-
cia artificial, donde se dieron pocos avances en el campo y en el ambiente reinaba un
sentimiento de pesimismo, debido al inmenso coste computacional de los algoritmos. Sin
embargo, ya en los 80, dicho coste se volviéo manejable debido al aumento de la capacidad
de célculo, y supuso el empujon definitivo al campo. De esta forma, la época dorada del
ML se dio a partir de los 90, ddndose importantes hitos en el campo como el desarrollo del
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TD-Gammon, una maquina capaz de jugar contra humanos al Backgammon (haciendo
uso de una red neuronal artificial), o la derrota del campeén mundial de ajedrez Gary
Kasparov a manos de la supercomputadora de IBM Deep Blue. Hoy en dia es inmenso el
nimero de aplicaciones que las técnicas de ML estan teniendo, entre las que se encuentra
el impulso al desarrollo en muchas areas de investigacién cientifica, como la eleccion de la
mejor zona de aterrizaje o el camino mas seguro a seguir en una mision espacial en Marte.

Aprendizaje supervisado y no supervisado

En cuanto a los distintos métodos de aprendizaje automatico que existen en la actua-
lidad, dos son los de mayor importancia, el aprendizaje supervisado y el no supervisado.
Cada uno de estos métodos tiene sus propios beneficios, usos y aplicaciones, asi como
fuentes de debate, debido a la idea antes mencionada de muchos autores de establecer co-
mo fin ultimo del ML el aprendizaje totalmente auténomo sin ningtn tipo de implicacion
por parte de los seres humanos; o, frente a estos, los diversos problema éticos o morales
que esto puede llegar a suscitar.

Por un lado, el aprendizaje supervisado consta de una serie de algoritmos que cons-
truyen modelos matematicos a partir de un cierto conjunto de datos que contienen tanto
las entradas como las salidas deseadas ante dichos valores de entrada. Estos tltimos cons-
tituyen lo que se denominan ”datos de entrenamiento”, donde cada ejemplo se conoce
como vector y al conjunto de todos ellos como la matriz de entrenamiento. De esta forma,
el algoritmo los emplea de forma iterativa para ir optimizando una funcién que permita
la prediccién de la salida asociada a futuros nuevos valores de entrada, idealmente no
incluidos entre el conjunto de valores de entrenamiento.

Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado la tinica informacién que se le da a
la maquina son los datos de entrada. De esta forma, es el propio equipo el que debe
ir desarrollando grupos de similitud y creando datos de salida en funcién de lo que va
descubriendo, de manera que pueda llegar a ser intuitivo y inventivo de lo forma mas
efectiva posible. El trabajo de los desarrolladores reside por tanto en generar un grupo
de valores de entrada lo suficientemente completo y robusto para que de lugar a unos
resultados mejores que a los que ellos mismo podrian haber llegado [2].

Técnicas de machine learning

Dentro del machine learning se engloban toda una serie de técnicas para la obtencién
de de los modelos de prediccion. Estos engloban el conjunto de reglas y ”conocimientos”
extraidos de la base de datos estudiada y que servirdn para identificar y clasificar las
nuevas entradas. La serie de técnicas que se pueden emplear para la creacién de dichos
modelos se pueden clasificar en: algoritmos de clasificacion y regresion para el aprendizaje
supervisado, y algoritmos de agrupamiento (o Clustering) y asociacién en el caso del
aprendizaje no supervisado.

En el caso del aprendizaje supervisado, las regresiones tratan predecir o interpretar
un valor numérico concreto basandose en observaciones anteriores mediante el empleo de
funciones. Dependiendo de la forma de estas funciones las regresiones pueden ser lineales,
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no lineales, de légica difusa... Asimismo, los algoritmos de clasificacion, como su propio
nombre indica, se utilizan para categorizar elementos. Dentro de este tipo de algoritmos
se pueden encontrar las redes neuronales artificiales (ANN), las maquinas de vectores de
soporte (SVM), etc.

Por otro lado, en la categoria de los algoritmos de aprendizaje no supervisado se
pueden encontrar en primer lugar los algoritmos de agrupamiento o Clustering, donde se
analizan los datos de entrada en busca de patrones comunes con el objetivo de agruparlos.
Ademas, también se incluyen los algoritmos de asociacion, donde se buscan correlaciones
entre datos identificando reglas de asociacion entre los mismos.

2.2. Machine learning aplicado a la astronomia y la investiga-
cién espacial

Uno de los campos de mayor desarrollo cientifico en los ultimos anos es el de la in-
vestigacidn espacial y la astrofisica. Desde las primeras observaciones del cielo realizadas
en la antigiiedad, la interpretacion y el analisis de los datos arrojados por las mismas
ha sido una tarea de suma importancia y gran trabajo. Hoy en dia hemos sido capaces
de desarrollar instrumentos capaces de realizar todo tipo de observaciones del cielo que
recopilan ingentes cantidades de datos sobre todos los objetos presentes en nuestro uni-
verso. Debido al volumen y complejidad del andlisis de dicha informacion las técnicas
de machine learning expuestas anteriormente son de gran utilidad para el desarrollo de
estas tareas, ayudando a resolver problemas antes imposibles o acelerando enormemente
el andlisis de datos. Ejemplos de dichas aplicaciones en la rama de la astrofisica pueden
ser los recogidos en [3], de entre los que destacan el andlisis de la evolucién de galaxias
con deep learning o la clasificacion de supernovas, entre otras.

Ademas de ayudar en el procesado de los datos, todo este conjunto de técnicas de ML
también se pueden emplear en actividades de exploracion espacial. Uno de los motivos de
mayor peso para dicha aplicacién es el hecho de que dichos equipos se encuentran a muchos
kilometros de distancia y la comunicacion con ellos es muy lenta. La implementacion de
modelos de prediccion para la toma de ciertas decisiones en satélites o rovers de exploracion
permite que éstos puedan desarrollar actividades como el encendido o apagado de equipos
de abordo para ahorrar energia o la seleccién del rumbo y la conduccion auténoma.

En este trabajo se crearan modelos de prediccién empleando bases de datos relaciona-
das con tres temas dentro del campo de la investigacion espacial y la astrofisica: imagenes
de camaras del rover Curiosity, la deteccién de senales provenientes de pulsares o la cla-
sificacion de objetos estelares.

Mision Mars Science Laboratory y el rover Curiosity

Marte ha sido durante mucho tiempo objeto de interés humano, ya no solo por la
cierta mistica que tiene el planeta rojo, sino por el conjunto de caracteristicas con las que
cuenta el planeta, desde a ser uno de los planetas mas accesibles desde la Tierra, hasta
su historia y evolucién. En palabras del administrador en funciones de la NASA, Steve
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Jurczyk, "Marte es el planeta mds parecido a la Tierra de nuestro sistema solar, y eso
es realmente intrigante, porque al estudiar la historia geologica y climdtica del planeta
y como evoluciono, también podemos aprender sobre como ha evolucionado la Tierra y
cdmo evolucionard en el futuro” [4]. Hoy sabemos que Marte es un planeta rocoso, al
igual que la Tierra, formados practicamente al mismo tiempo, pero con sélo la mitad del
didmetro de la Tierra y una atmodsfera mucho mas fina. Ademds, cuenta con una una
superficie fria y desértica, donde la temperatura media anual ronda los 215 K [5].

Desde que se formé en 1993, el programa Mars Explo-
ration Program de la NASA ha englobado en todo este
tiempo un amplio conjunto de misiones cuyos objetivos
eran la investigacion y la coleccién de datos acerca del
planeta rojo, como el Mars Global Surveyor en 1996 o los
rovers Spirit 'y Opportunity lanzados 2003. Tras el éxi-
to cosechado, en 2011 se puso en marcha la mision Mars
Science Laboratory, la cual puso sobre la superficie de
Marte en 2012 al rover Curiosity.

El rover Curiosity (Figura 2.1) tiene 3 metros de largo
y 2,7 de ancho, un tamano aproximadamente dos veces
superior a los anteriores Spirit y Opportunity, y tiene un
numero de instrumentos mas amplio y mas sofisticados.
En general, el conjunto de instrumentos se trata de cama-
ras de alta resolucion, 17 en total, 12 de ellas con fines
ingenieriles (navegacién en la superficie) y 5 cientificas.
Entre las primeras se encuentran las Hazcams (Hazard Figura 2.1: Auto-foto del ro-
avoidance cameras), que son cuatro parejas de camaras ver Curiosity en la superficie
en blanco y negro localizadas la parte inferior delantera de Marte [6].
y trasera del equipo. Cada una de las camaras tiene un
campo de vision de 120°, de forma que el rover puede
"ver” lo que tiene hasta 3 metros por delante y en 4 metros de ancho (en la zona maés
amplia de la ”cuna”). De esta manera, con ellas se capturan imédgenes en 3D que evitan
que el rover se choque con obstaculos, e incluso le permiten al rover tomar decisiones
sobre cudl es el camino més adecuado para continuar adelante de forma auténoma [7].

En esta iltima idea radica el principal interés en el union de el machine learning con
la exploracién marciana. El hecho de contar con un equipo operando en una localizacion
a la que la informacion tarda sobre 15 minutos en llegar hace que la realizacién de muchas
tareas se complicada y peligrosa. Contar con software que permita al equipo tomar sus
propias decisiones en funcién de los pardmetros que se va encontrando e ir aprendiendo de
éstas y sus consecuencias, es de un interés mayusculo. De hecho, este tipo de técnicas ya
se han empleado en la mision MSL. Por un lado, debido a la imposibilidad de controlar el
proceso en tiempo real, la entrada en la atmdsfera marciana y el aterrizaje del robot en la
superficie fueron tareas realizadas por el ordenador de abordo, obteniéndose unos resulta-
dos magnificos. Por otro, el rover Curiosity cuenta con un software denominado AutoNav,
responsable del andlisis del terreno circundante y la posterior toma de decision en cuanto
al rumbo mas seguro a tomar. De hecho, en el sol 376 de la misién (dia marciano), el 27
de agosto de 2013, Curiosity anduvo de forma auténoma exitosamente durante 10 metros
aproximadamente a través de un terreno que no se habia podido catalogar como ”seguro”
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antes del inicio de la marcha.

Deteccion de pulsares

Entre los objetos estelares mas estudiados hoy en dia se encuentran las estrellas de
neutrones. Estas se forman tras el colapso de una estrella supermasiva, donde en el proceso
la regiéon central de la estrella -el ntcleo- se colapsa, aplastando todos los protones y
electrones hasta convertirlos en neutrones. Este colapso da lugar a uno de los objetos mas
densos que se conoce: un objeto con la masa de un sol reducido al tamano de una ciudad,
con unos 20 kilémetros de diametro. Dado que las estrellas de neutrones comenzaron su
existencia como estrellas, se encuentran dispersas por toda la galaxia en los mismos lugares
donde encontramos las estrellas. Muchas de ellas son indetectables porque simplemente
no emiten suficiente radiacién. Sin embargo, bajo ciertas condiciones, pueden observarse
facilmente. Este es el caso de los pulsares.

Los pulsares son estrellas de neutrones en rotacién en las que se observan pulsos de
radiacion, los cuales suelen darse a intervalos muy regulares que oscilan entre milisegundos
y segundos. Asimismo, cuentan con campos magnéticos muy intensos que canalizan flujos
de particulas a lo largo de los dos polos magnéticos, produciendo asi haces de luz muy
potentes. A menudo, el campo magnético no esta alineado con el eje de giro, lo que
hace que los haces de particulas giren con la estrella. Cuando el haz cruza nuestra linea
de visién, vemos un pulso; de forma que desde la Tierra vemos cémo los pulsares se
encienden y se apagan a medida que el haz barre nuestro planeta. Un esquema de un
pulsar se muestra en la Figura 2.2. Estos objetos estelares son de gran interés cientifico
debido a que su estudio ha arrojado luz en trabajos relacionados con el espacio-tiempo,
el medio interestelar o los estados de la materia [8].

rﬁagnetic
field lines

Figura 2.2: Esquema de un pilsar [8].

La radiacién que emiten estos objetos estelares nos llega en forma de ondas de radio,
que son detectables aqui en la Tierra. Es por ello por lo que la deteccién de pulsares se
basa en la busqueda de senales de radio periddicas. Sin embargo, cada pulsar tiene un
patron de emision distinto, debido a que éste varia ligeramente con cada rotacion. De
esta manera, cuando se detecta una senal ”"candidata” a ser un pulsar, ésta se promedia
en el tiempo, y en ausencia de informacién adicional, cada candidato podria describir
un pulsar real. No obstante, en la practica casi todas las detecciones estan causadas por
interferencias de radiofrecuencia (RFI) y ruido, lo que dificulta la deteccién de senales
legitimas. Es por eso precisamente por lo que en la actualidad se utilizan técnicas de
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machine learning para etiquetar automaticamente los pulsares candidatos y facilitar el
analisis [9)].

Clasificaciéon de objetos estelares

La forma que tenemos hoy en dia de clasificar los objetos estelares es en funcién
de su espectro de radiacién. Simplemente atendiendo a la forma de dicho espectro y
caracteristicas derivadas del mismo se es capaz de clasificar galaxias, cudsares y estrellas.
Segin la ESA, hay aproximadamente un trillén de estrellas en el universo [10]. Durante
mucho tiempo los astronomos han intentado derivar propiedades de estas empleando lo
unico que tenian a su alcance sobre las mismas: la luz que emitian. Con el paso de los
anos, el desarrollo de nuevas tecnologias ha hecho que las observaciones sean cada vez
mejores y capten mucha mas informacion sobre estos objetos. Hoy en dia somos capaces
de saber la masa y la temperatura de una estrella simplemente a partir de sus espectros
de radiacién [11].

Ademas de estrellas, muchos otros objetos estelares también se pueden clasificar me-
diante el estudio y anélisis de sus espectros. En el caso de las galazrias, al tratarse estas
de un compendio de estrellas, nubes de gas, planetas, polvo césmico, materia oscura y
energia, los espectros de emisién seran un promedio de los espectros de todos los objetos
que se encuentran en el interior de dicha galaxia. Estos nos dan infamacién valiosa sobre
la composicién y edad de la misma. Sin embargo, a dia de hoy no existe una clasificacion
formal de galaxias por su espectro, pero sus espectros si que se pueden de distinguir de
los provenientes de otro tipo de elementos del cosmos [12].

Finalmente, los cudsares se tratan de objetos estelares que son alimentados por aguje-
ros negros supermasivos que brillan con tanta intensidad que eclipsan la luz de las galaxias
que los contienen. Se piensa que puedan representar el proceso inicial de transformacion
de las galaxias. Las primeras detecciones de este tipo de objetos se dieron en los anos
30 cuando se estudiaban las interferencias de las comunicaciones telefénicas. El estudio
de los mismos, al igual que en el caso de las estrellas y galaxias, también se puede reali-
zar atendiendo a sus espectros de radiacion. En este proceso toma un papel fundamental
el machine learning, debido a que atendiendo a una serie de caracteristicas espectrales
bien definidas, se puede obtener un modelo que sea capaz de clasificar objetos estelares
atendiendo a la forma de los espectros de las observaciones realizadas [13].
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3. Técnicas y herramientas

3.1. Redes neuronales artificiales (ANN)

A la hora de idear sistemas que sean capaces de procesar informacién y actuar en
consecuencia, uno de los mejores ejemplos se encuentra en los seres humanos. Es esta pre-
cisamente una de las causas que impulsaron la creacion de las redes neuronales artificiales
(ANN), las cuales son sistemas especialmente diseniados para tratar de imitar la forma
en que el cerebro humano procesa infromacion y aprende de ella. El sistema nervioso
humano contiene células que se denominan neuronas, las cuales estan conectadas entre si
mediante el mecanismo de comunicacién que se denomina sinapsis. La intensidad de las
conexiones sinapticas suele cambiar en respuesta a estimulos externos, y es este cambio
precisamente la forma en que se produce el aprendizaje en los organismos vivos. En 1943
por Warren S. McCulloch y Walter Pitts [14] introdujeron por primera vez algoritmos
sustentados por la idea de emplear modelos matematicos basados en las redes neuronales
biolégicas, que darfan lugar a las redes neuronales artificiales (ANN). No obstante, como
se ha mencionado anteriormente, no fue hasta muchos anos posteriores, junto al desarrollo
de las nuevas tecnologias, cuando se comenzara a explotar todo su potencial [15].

En las redes neuronales artificiales se cuenta con unidades computacionales a las que,
por similitud con sus andlogas bioldgicas, también se les denomina neuronas. Estas estdn
conectadas entre si por pesos, que realizan el papel de la fuerza de las conexiones sinapticas
entre neuronas en los organismos bioldgicos. De esta manera, cada entrada a cada neurona
proviene de una conexién que estd ponderada por un peso, de forma que no sélo las
entradas sino que también el valor éstos tiene una gran importancia en el calculo del valor
que albergara ésta. Entre los elementos constituyentes de estas unidades computacionales
(o neuronas) se encuentran los siguientes:

m Entrada (z;): Valor que recibe la neurona, ya sea proveniente de otra neurona o
directamente de la entrada.

m Peso (w;): Valor que pondera la entrada que recibe la neurona y que se ird ajustando
en el proceso de entrenamiento. Ademas, se puede interpretar como un parametro
caracteristico de la importancia de la conexién a la que estd asociado.

m Bias (u offset) (b): Pardmetro que da cuenta de la parte invariante de la predic-
cion, de forma que se tiene siempre en cuenta, ademas de la entrada con el peso,
independientemente del valor de la entrada. De esta manera, este parametro indica
la facilidad con la que se activara o no una neurona.

m Funcién de propagacion: Como su propio nombre indica, se encarga de propagar
la informacion de unas neuronas a las siguientes, de forma que establece el valor
de una neurona a partir de sus entradas. La forma mas comin de representar esta
matematicamente es:

N
i=1

siendo N el nimero de conexiones entrantes a la neurona en cuestién, w; los pesos
de las conexiones, z; el valor de las entradas y b el bias.
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m Funcién de activacién (f): Es la funcién encargada de decidir si se activa la
neurona o no en funcién de la informacién que le llegue (x;), de los pesos (w;) y del
bias (b). Son varias las funciones que se suelen emplear como funciones de activacion,
entre las cuales las més frecuentes son: la funcién signo, la sigmoide, la arco-tangente
hiperbdlica, ReLU... La forma de estas se recoge en la Figura 3.1.

e

(a) Identity (b) Sign (c) Sigmoid

bbbt

(d) Tanh (e) ReLU (f) Hard Tanh

Figura 3.1: Forma funcional de las funciones de activacién mds empleadas [15].

Teniendo en cuenta todo los citados elementos, de forma matematica la salida de
una neurona y se puede expresar de la forma recogida en la ecuaciéon (2).

y = f(z w;T; + b) (2)

siendo f la funcién de activacion, N el niimero de conexiones entrantes a la neurona
en cuestion, w; los pesos de las conexiones, x; el valor de las entradas y b el bias.

El esquema de una neurona donde se senalan los elementos arriba descritos se muestra
en la Figura 3.2.

Inputs Vieights Cutput
3 TN,
L] ‘-\‘}QL
}h‘*::. W,
. <N
. W "/

i N\ ) S l e
Xj—=23 | = — =Y
- N o i

=y
% Y
& Summing Activation
X & in function

Figura 3.2: Esquema de la forma de una neurona de una red neuronal artificial [16].

Dentro de los numerosos tipos de estructuras de redes neuronales que existen en la
actualidad, una de las mas empleadas son las denominadas redes feedforward. En éstas,
atendiendo al propio nombre, la informacion se va propagando por la red, desde las neu-
ronas de entradas hasta las de salida. Dicha informacion fluye por la red a través de las
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denominadas capas. De esta manera, la estructura de una red neuronal se divide como
sigue:

1. Capa de entrada: Es la primera capa de la red, visible desde fuera. Cuenta con
un numero de neuronas igual al nimero de valores de entrada con los que trabaja
la red.

2. Capas ocultas: Grupos de neuronas que siguen a la de entrada y son invisibles
desde fuera. Estas pueden estar formadas por cualquier nimero de neuronas y la
red puede contar con una capa oculta, varias o ninguna.

3. Capa de salida: Conjunto de neuronas que proporcionan los valores de las salida.
De esta forma, el nimero de neuronas en esta capa sera igual al nimero de salidas
que proporcione la red.

Un esquema de dicha arquitectura se muestra en la Figura 3.3.

INPUT LAYER

Figura 3.3: Esquema de una red neuronal artificial [15].

Con todo esto, el objetivo principal de una red neuronal feedforward es conseguir cal-
cular una funcién de los datos de entrada propagando los valores calculados desde las
neuronas de entrada, pasando por las capas intermedias (u ocultas) hasta las de salida,
utilizando para ello los pesos como parametros intermedios. Por tanto, el proceso apren-
dizaje consiste en que al presentarle una entrada y sabiendo cudl debe ser la salida, se
ajustan los pesos de las distintas conexiones de forma que se obtenga dicho valor de salida
para esa entrada concreta. De esta manera, los pesos de la red se ajustan en respuesta a
los errores de prediccion, es decir, a lo mucho o poco que se ha alejado la respuesta de
la red de la salida real para una entrada dada. Posteriormente, con otro valor de entrada
cuyo valor a la salida también es conocido, se realiza de nuevo dicho proceso sobre los
pesos ajustados para la entrada anterior. El objetivo es que con el paso de las muestras y
el continuo ajuste de los pesos de la red se vayan consiguiendo salidas cada vez mas proxi-
mas a las deseadas. A este proceso y a la capacidad de la red para calcular una salida a
partir de una entrada no vista anteriormente se denomina generalizacion del modelo. Esta
es la gran ventaja y utilidad del empleo de técnicas de machine learning, la capacidad de
generalizar lo aprendido con ejemplos a nuevas entradas no vistas anteriormente.

13
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Para su implementacién en este trabajo se emplea el programa MatLab y la biblioteca
Deep Learning Toolbox, dentro de la cual se encuentra la herramienta NN TrainingTool que
se encarga de entrenar redes neuronales. De cara a la realizacion de los entrenamientos
son varios los parametros de dicha herramienta a configurar:

m Método de entrenamiento: Se elige el método del gradiente conjugado escalado,
ya que es el que normalmente mejores resultados arroja en este tipo de tareas.

m Funcién de divisién de las muestras: Se trata de la forma en la que la herra-
mienta elige qué muestras emplear para entrenar y validar la red. Se elige la funcion
aleatoria.

m Modo de division de las muestras: Se elige el modo por defecto, es decir, sample.

m Funcién de rendimiento: Establece la forma en la que se va viendo la mejora o
no de la red tras cada iteracién. En este caso se elige evaluar el error como minimos
cuadrados (mse).

m Ratio de muestras: Porcentaje de la muestras empleadas para cada uno de los
tres procesos de entrenamiento:

e Ratio de muestras de entrenamiento: Marca el porcentaje de las muestras
de entrada empelado para entrenar la red. Dicho proceso de entrenamiento
consiste en ir empleando las muestras seleccionadas para ajustar los distintos
parametros de la red, como los pesos etc., en funcién del método y la funcién
de rendimiento elegidas.

e Ratio de muestras de validacion: Porcentaje de las muestras de entrada
empelado para validar la red. Esta validacién se encarga de evitar el sobre-
entrenamento del modelo. Una red sobreentrenada obtiene una funcién que
clasifica a la perfeccion los datos de entrenamiento pero no se ajusta al resto.
Un ejemplo se muestra en la Figura 3.4.

—— Madel
Actual Truth
e Samples

—— Madel
Actual Truth
e Samples

—— Madel
Actual Truth
e Samples

N,

X

Figura 3.4: Ejemplo de un modelo infraentrenado (izquierda), uno bien entrenado (cen-
tro) y uno sobreentrenado (derecha) [17].

e Ratio de muestras de prueba: Porcentaje de las muestras de entrada em-
pelado para probar la red. Se emplean dichas muestras para verificar el com-
portamiento antes datos de entrada no ”vistos” durante el entrenamiento.
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m Maximo de fracasos de validacién: Fija el niimero maximo de iteraciones en las
que, si no mejora el error, se para el entrenamiento. Se establece un valor para esta

cantidad de 100.

m Maximo de niimero de iteraciones: Establece el nimero maximo de iteraciones
para el entrenamiento. Se fija este parametro en 1000.

Debido a que se ha elegido una seleccion aleatoria de las muestras que se emplearan
para entrenar la red asi como los valores de los pesos iniciales, con el objetivo de mi-
nimizar el efecto de esta aleatoriedad en los parametros que mediran el rendimiento de
los algoritmos, es necesario realizar una pequena estadistica. Es decir, se repetira cada
entrenamiento un nimero de veces Npomedio Y S€ realizard la media de los resultados, ya
sean tasa de clasificacion, tiempo de entrenamiento o la matriz de confusion. En este caso,
con el objetivo de obtener unos buenos resultados pero en unos tiempos de entrenamiento
razonables, se elige un valor de Np,omedio = 5.

3.2. MaAquinas de vectores de soporte (SVM)

Las mdquinas de vectores de soporte (SVM del inglés Support Vector Machines) son
uno de los algoritmos de clasificacion binaria supervisada més empleados. Aunque las
primeras versiones del mismo llevan en circulaciéon desde 1963, la versiéon empleada ac-
tualmente fue propuesta por Cortes y Vapnik en 1995 [18]. Para un correcto estudio del
conjunto de datos de entrada es esencial realizar una buena analisis de las caracteristicas
mas importantes presentes en el mismo. Con este fin se emplean los descriptores de carac-
teristicas, los cuales consisten en realizar una representacion de la informacién contenida
en un conjunto de datos mediante la extraccion de la informacién mas relevante e ignorar
toda aquella que no lo es. Esta informacion relevante se organiza y se introduce a la red
como un vector de caracteristicas.

Dado un vector de caracteristicas de n dimensiones, se pueden imaginar estas como
un espacio de n dimensiones, donde los algoritmos SVM buscan la forma de establecer
fronteras entre grupos que definan clases. Debido a la dificultad de representar espacios
de n dimensiones, como ejemplo se supone un vector de solamente dos dimensiones. De
esta manera, se tiene un espacio bidimensional donde cada punto esta asociado a la clase
A o B. En la Figura 3.5 se muestra una representacién de puntos pertenecientes a las
dos clases en este espacio bidimensional. Durante el entrenamiento del modelo la tarea
consiste principiante en ir diciéndole al algoritmo las coordenadas de cada punto de los
valores de entrada en este espacio, ademas de la clase, A o B, a la que pertenece.

A partir de aqui, existen diferentes algoritmos que tratan de buscar la forma de separar
los elementos correspondientes a estas dos clases en el espacio. Los algoritmos SVM lineales
tratan de realizar esta tarea buscando una linea recta que establezca la frontera entre los
elementos pertenecientes a una clase u a otra. En el ejemplo mostrado en la Figura 3.5
H1, H2 y H3 representan dichas fronteras. En el caso de H1 esta recta no consigue separar
ambas clases, por lo que no es un buen clasificador. Por otro lado, tanto H2 como H3
consiguen clasificar bien lo elementos. Sin embargo, a primera vista H3 parece un mejor
clasificador que H2, ya que este parece representar mejor lo que se entenderia como frontera
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Figura 3.5: Ejemplo de un espacio bidimensional con elementos perteneciente a una clase
A (puntos negros) y B (puntos blancos) [19].

entre ambas clases. Se dice que este clasificador separa mazrimamente ambas clases, debido
a que la distancia de esta recta a las muestras las dos clases es la méaxima. Con todo ello,
una vez encontrada dicha recta de separacion entre clases, cuando se quiere evaluar la
pertenencia a una clase u otra de una muestra nueva no empelada para el entrenamiento,
simplemente se debe ver a qué lado de la recta pertenecen las coordenadas a las que da
lugar la imagen en el espacio de caracteristicas.

El proceso explicado anteriormente se puede generalizar para vectores de caracteristi-
cas de mas de dos dimensiones. De esta forma, en 3 dimensiones el algoritmo SVM buscara
un plano de separacion entre los puntos pertenecientes a cada clase. Para n dimensiones,
el algoritmo buscara el hiper-plano correspondiente.

El ejemplo mostrado en la Figura 3.5 contaba con objetos de clases que eran clara-
mente separables por una recta. Pero, jqué ocurre si esto no es posible? En este caso
el algoritmo buscarda también el hiper-plano que mejor separe las clases, pero esta vez
lo hard resolviendo el problema de optimizacién que trata de aumentar la distancia del
hiper-plano de las dos clases al tiempo que intenta asegurarse de que muchos ejemplos
de entrenamiento se clasifican correctamente. Es importante recalcar como la distancia
entre muestras estd directamente relacionada con el margen de error del clasificador a la
hora de categorizar nuevos elementos. Este compromiso entre distancia y clasificaciones
en el entrenamiento se controla mediante un pardmetro llamado C. Si dicho parametro
es pequeno, se elige un hiper-plano de margen grande a expensas de un mayor numero
de clasificaciones erréneas. Por el contrario, cuando C es grande, se elige un hiper-plano
mas cercano a las muestras pero que clasifique correctamente muchos mas ejemplos. En
la practica, este valor de C se elige de forma que se obtenga el mejor rendimiento en cada
caso a la hora de validar el modelo [19].

Clasificadores SVM multiclase

Los clasificadores explicados anteriormente creados a partir de algoritmos SVM tinica-
mente realizan clasificaciones de datos pertenecientes a dos clases diferentes. Ahora bien,
éste mismo método se puede extender para poderse emplear para la clasificacién elemen-
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tos multiclase. En la actualidad son dos los principales métodos de clasificacion multiclase
que se pueden encontrar: One-vs-Rest (OvR)/One-vs-All (OvA) 6 One-vs-One (Ov0O). En
todo este tipo de algoritmos se dividen los datos multiclase como datos de dos clases para
que los mismos algoritmos de clasificacién binaria puedan aplicarse.

En el caso de los primeros One-vs-Rest (OvR)/One-vs-All (OvA), como se puede en-
tender del propio nombre, se van agrupando los elementos de las diferentes clases de forma
que se tengan dos grupos, uno de una clase de las originales y el otro del resto. Como
ejemplo se puede tomar el caso de tres clases (A), (B) y (C), de manera que las agrupa-
ciones antes mencionadas quedarfan: (A), (B,C); (B), (A,C); y (C), (A,B). De esta forma,
empleando los algoritmos anteriores para una clasificacién binaria, se crean clasificadores
que distingan entre ambos grupos. Se realizan las predicciones para cada uno de los tres
enfrentamientos, de manera que el que mejores resultados arroje para la clase individual,
es a ésa a la que pertenece dicho dato de entrada.

Otra forma de proceder puede ser la siguiente. Una vez creado el clasificador para
esas dos nuevas clases binarias, si se obtiene que el elemento se clasifica como del grupo
de la clase tinica, ya estd, dicho dato pertenece a esa clase. Por otro lado, si se clasifica
como perteneciente al grupo de dos clases, se emplea un nuevo clasificador binario para
estas dos clases. Finalmente, una vez obtenido a cudl de las dos clases de este subgrupo
pertenece este ultimo dato, ya se ha clasificado dicho elemento en una de las tres clases
originales.

Por otro lado, los algoritmos One-vs-One (OvO) funcionan de forma similar a los ya
explicados One-vs-Rest (OvR)/One-vs-All (OvA), en el sentido de que también basan su
funcionamiento en la agrupacion de clases para la creacion de clasificadores binarios. Sin
embargo, en este caso se van enfrentando los grupos de clases uno a uno, es decir, se
crean modelos de clasificacion para cada pareja de clases posibles dentro de los datos a
analizar. Siguiendo con el ejemplo de tres clases puesto antes (A), (B) y (C), empleando
la técnica de One-vs-One (OvO) dichas parejas quedarian: (A), (B); (A), (C) y (B), (C).
Una ventaja clara de este tipo de técnicas frente a las explicadas antes es que en esta
ocasion el nimero de clasificadores a entrenar para N clases es N(]\;_l), frente a los N
modelos requeridos para One-vs-Rest (OvR)/One-vs-All (OvA).

Para la implementacién de los algoritmos SVM en este trabajo se empleara el programa
MatLab y la biblioteca Statistics and Machine Learning Toolbox, donde se encuentran las
herramientas para crear y probar un clasificador SVM.

3.3. Histograma de gradientes orientados (HOG)

Las técnicas de reconocimiento de imagenes consisten en esencia en tomar como en-
trada una imagen y dar a la salida una descripcién de su contenido. Con tal propdsito
son de vital importancia los descriptores de caracteristicas introducidos en 3.2. Estos des-
criptores no son ttiles para la visualizacién de las imagenes como tal, pero son de suma
importancia para que el ordenador entienda lo que esta ”viendo” en esa imagen con mayor
facilidad, debido a que eliminan la informacién superflua y sin importancia [20].

Un tipo de estos descriptores son los histogramas de gradientes orientados. La técnica
fue introducida por primera vez en 2005 por Navneet Dalal y Bill Triggs para la deteccion
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de peatones en imdgenes [21] y se basa en la idea de que la apariencia de puede describir
de forma efectiva mediante la distribucién (histograma) de las direcciones de los bordes
(gradientes orientados). Un resumen de los pasos a seguir en el proceso de calculo del
descriptor HOG de una imagen seria el siguiente:

1. Calculo de los gradientes verticales y horizontales de la imagen. Se calculan
los gradientes en las direcciones cartesianas e y, obteniéndose los valores g, y gy
respectivamente. Posteriormente se obtienen la magnitud y la direccién del gradiente
para cada punto mediante las siguientes relaciones.

9=1/92+9; (3)

O = arctan (@> (4)
Gz

2. Calculo del histograma de gradientes en una celda de n x n. Se divide la
imagen en celdas de n x n pixeles. La importancia de este paso reside en la re-
presentacion de forma compacta de la informacién dicho grupo de pixeles. Una vez
calculados los gradientes (magnitud y direccién) se crea un histograma de dichos
valores dentro de la zona de n x n. Este histograma consta de 9 casillas, correspon-
diente a direcciones de 0, 20,40, ..,160° y en cada una de estas se va introduciendo
las magnitudes correspondientes atendiendo a una serie de criterios. Si la direccion
coincide directamente, se introduce en el grupo correspondiente. Si no, se reparte el
valor de la magnitud de forma proporcional a la distancia que separa el valor de la
direccion de los dos bloques entre los que se encuentra. En la Figura 3.6 se muestra
un ejemplo.
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Figura 3.6: Ejemplo de la creaciéon del histograma de una zona de 8 x 8 pixeles. El caso
azul corresponde con la coincidencia directa del valor; mientras que el rojo, al estar 10° a
mitad de camino entre 0° y 20°, se divide entre 2 la magnitud que va a cada casilla [20].

3. Normalizacién de los bloques. Debido el que los gradientes calculados son sensi-
bles a la iluminacion general de la imagen, con el objetivo de hacer que el descriptor
sea independiente de estos efectos, se normalizan los valores. Esto se realiza con zo-
nas de 2n x 2n pixeles, ya que se comprueba que de esta manera se obtienen mejores
resultados. Estas zonas tiene cuatro histogramas que se concatenan en un vector de
36 x 1 que es normalizado.
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4. Calculo del vector de caracteristicas del HOG. Se vuelven a concatenar los
resultados de la normalizaciones del paso anterior, de forma que se obtiene un vector
para todas las zonas de la imagen. Un ejemplo del resultado de este proceso se

muestra en la Figura 3.7.
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(a) Imagen de Hazcam RAW.
(b) Imagen de Hazcam con HOG.

Figura 3.7: Ejemplo de imagen con histograma de gradiente orien-
tados (HOG). Se muestra la zona C de la imagen con ID HAZ-
CAM_2FLB_443568429EDR_F0251070FHAZ00302M1. Se puede apreciar en (b) como los
gradientes "rodean” los objetos (rocas) presentes en la imagen.

3.4. Herramientas de analisis del rendimiento

En cuanto a la medida del rendimiento de los distintos algoritmos y procesos de cons-
truccién de los modelos de prediccién antes mencionados, se hara uso de los siguientes

parametros:

1. Matriz de confusién (Mc): Como su nombre bien indica, se trata de una matriz
cuadrada de dimension ngse X Nejase, donde nqqe €s el nimero de clases a identificar,
y que se emplea para visualizar las distintos aciertos o confusiones de membresia del
modelo a la hora de clasificar una entrada como perteneciente a una clase u otra.
Esta se estructura de manera que cada una de las filas representa cada clase real
mientras que cada columna representa las clases predichas. Por tanto, para cada
prediccién hecha se le va sumando 1 a la posicion correspondiente al par de valores
(reals Jpredicha), donde i,., es el nimero de la clase real a la que pertenece la entrada
Y Jpredicha €5 €l nimero de la clase predicha.
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2. Tasa de clasificacién (T¢p.s): Se trata de una tasa en forma de porcentaje que re-
presenta el niimero de elementos sobre el total que se han clasificado correctamente.
De forma analitica, ésta se puede definir como:

Tl"(Mc)

Nelementos

Teras = 100 (5)
donde M es la matriz de confusion, Tr(Me) su traza y Nejementos €8 €l niimero total
de elementos clasificados.

3. Tiempo de entrenamiento (tentr): Es el tiempo medio de entrenamiento para
cada uno de los modelos de prediccién calculados. Por darle a dicho valor algo de
contexto se incluyen las caracteristicas técnicas del equipo con el que se han realizado
los entrenamientos en la Tabla B.1 del Anexo B.
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4. Deteccion de obstaculos en imagenes ob-
tenidas con Hazcam

4.1. Descripcion y creacion de la base de datos

En primer lugar, para la obtencion de las imagenes con las que se va a trabajar se
accede a la base de datos de la misién MSL de la NASA y se obtienen el listado de las
observaciones realizadas por el instrumento Hazcam del rover Curiosity desde el inicio
de la misién. El conjunto de las bases de datos de las misiones de la NASA es conocida
como NASA Planetary Data System (PDS) Imaging Node, que para la misiéon MSL esta
en la direccién [22]. Los datos correspondientes a Hazcam se pueden encontrar en [23],
ordenadas por carpetas correspondientes a cada sol marciano.

Como se mencioné anteriormente 2.2, el instrumento MSL Hazcam esta compuesto
por 8 camaras: 4 en la parte delantera del rover, a las que se denomina Front Hazcams;
y otras 4 en la parte trasera, denominadas Rear Hazcams. A su vez, en cada uno de los
grupos éstas se reparten en 2 en el lado izquierdo, Left-A y Left-B; y otras 2 en el lado
derecho, Right-A y Right-B. Con ello, se tienen las siguientes IDs o identificadores para
las camaras: FLA, FLB, FRA, FRB para las frontales y RLA, RLB, RRA, RRB para
las traseras. Estos IDs conforman las primeras 3 letras del filename de cada archivo.

Las imagenes con las que se va a trabajar son observaciones de tipo RAW, es decir,
imagenes sin procesar, y de ahi el cédigo EDR en el nombre de cada archivo. Dentro
de los archivos EDR se encuentran dos tipos: FDR_T, de Thumbnail, es decir, imagenes
de muy baja resolucién que solo se emplean para previsualizacion y ahorrar tiempo de
transferencia; y FDR_F, de Full y que incluyen la imagen a resolucién completa. Asimismo,
Entre el ID de la camara y el EDR_F, hay un nimero que da cuenta del valor del parametro
Spacecraft Clock Time (SCLK), que es el tiempo en segundos transcurrido desde el inicio
de la mision y que es identificativo del momento en el que se tomé la imagen. Las imagenes
estan en blanco y negro, y cuentan con una resolucion de 1200 x 1200 pixeles.

Con todo ello, se accede a [23] y se descargan el total de 6944 imédgenes disponibles
hasta el momento. Sin embargo, para la realizaciéon de la serie de actividades que se
desarrollaran en el trabajo, es suficiente contar con unas 1000 observaciones, las cuales
son elegidas siguiendo los siguientes criterios:

1. Deben ser imagenes en las que se vea la superficie que tiene delante/detras el rover
de forma clara, con el objetivo de que el analisis de la misma se refiera a dicho
paisaje y no se vea obstruido por el brazo robético del equipo, por ejemplo.

2. Deben ser imédgenes lo mas distintas posible entre ellas, de forma que se tenga una
coleccién de situaciones lo més extensa posible.

Una vez elegidas las 1000 imagenes, debido a la naturaleza de las mismas y el propodsito
de la informacién que contienen, se dividen las distintas zonas presentes de la siguiente
manera:
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(A). Zona inferior del rover: Debido a la distorsién de la imagen introducida en las
capturas fruto de la lente de "ojo de pez”, practicamente la mitad inferior completa
de la imagen se corresponde con la parte del terreno que se encuentra debajo del
rover. Por tanto, la informacion aqui presente ya no es relevante.

(B). Paisaje lejano y cielo: Al igual que en la parte inferior de la imagen, la parte
superior, que engloba el paisaje lejano del rover y el cielo, aparece distorsionada.
En cuento a lo segundo, no nos interesa de cara al andlisis de la peligrosidad del
terreno, mientras que en el caso del paisaje lejano, la razén de su descarte es la baja
resolucion, lejania y deformacion de los elementos presentes en él.

La zona restante de la imagen sera la que se estudie. Esta a su vez se separa en 3 partes
mas pequenas y de resolucién 340 x 460, siendo éstas:

(C) Zona de estudio - Izquierda: Parte de la imagen correspondiente a la zona
1zquierda.

(D) Zona de estudio - Centro: Parte de la imagen correspondiente a la zona central.

(E) Zona de estudio - Derecha: Parte de la imagen correspondiente a la zona derecha.

Un ejemplo del tipo de imagenes que se toman con el instrumento Hazcam se muestra
en la Figura 4.1, donde en 4.1a se muestra la identificacion dentro de la misma de las
distintas zonas enumeradas anteriormente y en las Figuras 4.1b, 4.1c y 4.1d las imégenes
resultantes con las que se trabajara.

Senalar que al recortar las imagenes se ha triplicado el tamano de la base de datos,
ya que de cada foto se acaban extrayendo 3 zonas. De esta manera, la base de datos con
la que se trabajard tiene 3000 muestras. Una vez obtenidas las imagenes se procede al
etiquetado de las mismas, es decir, a la asignacion a cada una de las imagenes de un valor
que sea caracteristico de lo que representa esa imagen en base a lo que se quiere analizar,
en este caso, el nivel de peligro debido a obstaculos en el paisaje. Por tanto, dicha labor
consiste en ir visualizando manualmente una a una las 3000 muestras e ir asignandole a
cada una un nivel de peligrosidad de entre los que sigue:

(0) No hay peligro aparente a la vista.

(1) Hay pequenas rocas y obstaculos en el terreno que difieren del terreno llano pero a
priori sin peligro aparente.

(2) Hay rocas y obstéculo de pequeno y medio tamano que requieren de cierta precau-
cion.

(3) Hay rocas y obstéculos de mediano tamano que entranan peligro.
(4) Hay rocas y obstaculos de gran tamano que entranan peligro.
(5) Hay obstéculo de gran tamano que entranan el nivel de peligro maximo.

(10) Hay presencia de arena en la imagen, lo que entrana un gran nivel de alerta.

Se muestran ejemplo de una imagen correspondiente a cada uno de los niveles aqui
expuestos en la Figura 4.2.
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4  Deteccion de obstaculos en imagenes obtenidas con Hazcam

(a) Imagen capturada con el instrumento Hazcam Front B en la que se han identificado
las distintas zonas dentro de la misma.

(b) Imagen resultante de la (c) Imagen resultante de la (d) Imagen resultante de la
zona C de 4.1a. zona D de 4.1a. zona E de 4.1a.

Figura 4.1: Ejemplo de las distintas zonas identificadas dentro de una imagen capturada
por Hazcam con ID FRB_421716121EDR_F0060068FHAZ00323M1 [23].
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4 Deteccion de obstaculos en imagenes obtenidas con Hazcam

(a) Nivel (0) de peligro. (b) Nivel (1) de peligro. (c) Nivel (2) de peligro.

(e) Nivel (4) de peligro.

(f) Nivel (5) de peligro. (g) Nivel (10) de peligro.

Figura 4.2: Ejemplos de imagenes para cada nivel de peligro [23].
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4.2. Analisis con redes neuronales artificiales

4.2.1. Caracteristicas basadas en los valores de los pixeles

La primera técnica que se empleara para la obtencion de un modelo de prediccion del
nivel de peligro seran las redes neuronales artificiales (ANN) descritas en 3.1.

En la primera capa de estas redes neuronales el nimero de neuronas se corresponde
con el nimero de datos de entrada a la red. En este caso, las entradas a la red serdn los
valores de brillo de cada uno de los pixeles de la imagen. De esta forma, el nimero de
entradas sera: 340 x 460 = 156400 pixeles por foto. Dentro de las posibilidades técnicas
con las que se cuenta es altamente inviable alojar y entrenar redes con tal nimero de
neuronas en la capa de entrada y cantidades de las mismas acordes a dicho valor en las
siguientes capas internas, por lo que se procede a bajar la resolucion de las imagenes. Para
ello, se establece un tamano de superpizel y se calcula la media del valor de los pixeles en
el interior de dicha region. Este tamano del superpixzel o del grano serd ahora por tanto
un nuevo parametro de ajuste de nuestro modelo de cara a optimizar su rendimiento y
coste computacional.

Se elige un tamano de superpizel que cumpla los siguientes requisitos:

1. Que la pérdida de informaciéon que conlleve la reduccién de la resolucién sea la
minima posible.

2. Que el numero de superpizeles resultante sea una cantidad manejable por la redes
y equipos que se van a emplear.

Como primer valor del tamano del superpizel se elige unos valores de 10 x 10, de forma
que en cada pixel hay 10 x 10 = 100 pixeles, mientras que el valor total de superpizeles
en la imagen se reduce a % = 1564 superpizeles por imagen, quedando éstas una
resolucion de 34 x 46. Un ejemplo de dicha reduccién de resolucion se muestra en la

Figura 4.3.

A continuacién, debido al caracter empirico de la creaciéon de modelos de perdicién
empleando redes neuronales artificiales, se procede a realizar distintas pruebas de entrena-
mientos con distintas configuraciones o topologias de red. Durante éstos, se van variando
parametros como el nimero de capas ocultas y la cantidad de neuronas presentes en estas.
Pese a no existir normas concretas sobre como debe ser esta topologia en funcién de la
cantidad de datos de entrada, una buena regla suele ser la presencia en la primera capa
oculta de un ntmero de neuronas mayor que % del tamano de la capa de entrada pero
menor que el doble del niimero de dichos datos. Sin embargo, cabe enfatizar en que dicha
regla no es una norma, por lo que conviene ver también cudl es el rendimiento de la red
probando otras configuraciones [24].

Experimento 1A - Superpizeles de 10 x 10

En primer lugar, se prueba la red introduciéndole a la misma los valores de los pixeles
de las imagenes con un tamano de grano de 10 x 10. Se realizan diferentes entrenamientos
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4 Deteccion de obstaculos en imagenes obtenidas con Hazcam

(a) Imagen original recortada de resolucién (b) Imagen una vez tomados los superpize-
340 x 460. les de 10 x 10.

Figura 4.3: Imagen antes y después de la reduccion de resolucion empleando superpizeles.
Se toma como ejemplo la zona D de la Figura 4.1 donde se muestra el tamafio elegido en
primera instancia para el superpizel de tamano 10 x 10 pixeles y el resultado.

empleando distintas topologias de red. Para el calculo de las mismas se siguen las reglas
enunciadas antes, de forma que para 34 x 46 = 1564 entradas:

m Limite inferior: Ny, = 1564 - 2 ~ 1042 ~ 1000
m Limite superior: N4, = 1564 - 2 = 3128 ~ 3000

Sin embargo, como se ha mencionado antes se realizan entrenamientos con valores
dentro y fuera de dicho rango.

Como entradas a la red se emplearan valores de pixeles con imagenes de resolucion
de 34 x 46 (1564 pixeles en total), fruto de la construccién de superpizeles de tamano
10 x 10.

Los resultados se recogen en las Tablas A.1 - A.4 del Anexo A. Ademas, se resumen
éstos en la Figura 4.4. En la Figura 4.4a se representa la tasa de clasificacién para cada
topologia en funcion del nimero total de neuronas empleado, utilizando un cddigo de
color para redes de una, dos, tres o cuatro capas ocultas. Del mismo modo, se representa
en la Figura 4.4b el tiempo de entrenamiento para cada una de las configuraciones.

A la vista de los resultados obtenidos, se puede observar como la red tiene un rendi-
miento muy bajo, en el mejor de los casos del 41,45 %. Este valor no sufre demasiados
cambios al aumentar tanto las capas con las que cuenta la red, asi como introduciendo un
numero mayor de neuronas en dichas capas internas. Ademas, analizando las matrices de
confusién recogidas en el Anexo A se puede ver como la red confunde mucho las imégenes
que representan peligros de los tres primeras niveles (0), (1) y (2).

Asimismo, se comprueba cémo anadir capas extra mas alla de 2 capas ocultas no
contribuye a una mejora de los resultados y uinicamente conlleva una aumento sustancial
del tiempo de entrenamiento. Finalmente, se comprueba cémo los mejores resultados
se obtienen para topologias dentro de los mérgenes marcados por las reglas de diseno
enunciadas en 4.2.
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(b) Tiempos de entrenamiento.

Figura 4.4: Resultados de las pruebas realizadas con las imagenes de Hazcam con dife-
rentes topologias de red neuronal para un tamano de grano de 10 x 10, tanto de tasas de
clasificacién (a) como de tiempos de entrenamiento (b). En 4.4a se emplea el mismo eje
y en las cuatro figuras.
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Experimento 1B - Reduccion tamano del grano a superpizeles de 5 x 5

Con el objetivo de mejorar los resultados anteriores, se realizan nuevos experimentos
modificando nuevos parametros, siendo el primero de éstos la reduccion del tamano de
grano de la imagen. Estas nuevas pruebas se realizan ante la hipdtesis de que con la
reduccién de resolucién que conlleva el grano de 10 x 10 empleado anteriormente se haya
perdido informacién relevante. De esta forma, se reduce el tamano del gano a 5 x 5, dando
lugar a imagenes de resolucion de 68 x 92 y con 68 x 92 = 6256 pixeles en total. El niimero
de neuronas de las redes a emplear segin las reglas enunciadas antes queda ahora, para
dicho nimero de entradas:

m Limite inferior: N,,;, = 6256 - % ~ 4170 ~ 4000

m Limite superior: N4, = 6256 - 2 = 12512 ~ 12500

Sin embargo, debido al alto coste de crear y entrenar redes con neuronas dentro de
dichos rangos, se emplearan en su mayoria tinicamente valores fuera de dicho rango.

En este caso, como datos de entrada se emplean los valores de los pixeles con imagenes
de resolucién de 68 x 92 (6256 pixeles en total), fruto de la construccién de superpizeles
de tamano 5 x 5.

Los resultados estan recogidos en las Tablas A.5 - A.8 del Anexo A. Ademds, se
resumen éstos en la Figura 4.5, donde en la Figura 4.5a se representa la tasa de clasificacion
de la topologia en funcién del ntimero total de neuronal empleado, utilizando un cédigo
de color para redes de una, dos, tres o cuatro capas ocultas, mientras que en la Figura
4.5b se representan los tiempos de entrenamiento.

Se puede observar cémo la red sigue teniendo un rendimiento muy bajo, siendo la tasa
de clasificacion en el mejor de los casos del 40 %, mientras que los tiempos de entrenamien-
to han aumentado de forma significativa. Ademads dicho valor apenas cambia al aumentar
tanto el nimero de capas internas como el nimero de neuronas en dichas capas. De esta
forma, se concluye que el tamano del grano de la imagen no era uno de los principales
problemas, por lo que se descarta el cambio.

Experimento 1C - Cambio en la etiqueta de la clase (0)

De nuevo, para mejorar el rendimiento de la red se realiza un nuevo experimento
modificando el valor que se la atribuye a la clase de no peligro aparente, nivel (0) en
4.1, pasando éste a ser (-1). A la vista de los niveles de confusién entre los primeros
niveles observados en los anteriores experimentos, este cambio se realiza con el objetivo
de identificar la clase de menos peligro posible de forma mucho mas clara y distinguible
del resto. Se realizan las pruebas con la topologia de red que daba los mejores resultados
anteriormente, debido a que tnicamente se desea verificar si este cambio implica algin
tipo de mejora sustancial en el rendimiento. En ese caso, la red era de dos capas internas
de 2000 y 1333 neuronas, respectivamente.
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Figura 4.5: Resultados de las pruebas realizadas con las imagenes de Hazcam con dife-
rentes topologias de red neuronal para un tamano de grano de 5 x 5, tanto de tasas de
clasificacion (a) como de tiempos de entrenamiento (b). En 4.5a se utiliza el mismo eje y
en las cuatro figuras.
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En esta ocasion se emplearan como datos de entrada los valores de los pixeles con
imagenes de resolucion de 34 x 46 con superpizeles de tamano 10 x 10. Se modifica el
valor de la clase de no peligro, pasando éste de (0) a (-1).

Los resultados se recogen en la Tabla 4.1. Se presentan las matriz de confusién (M),
la tasa de clasificacién (T,s) y el tiempo de entrenamiento (¢ep)-

Tabla 4.1: Resultados para el experimento 1C, donde se ha etiquetado el nivel (0) como
(-1). Se emplea una red con una configuracién de dos capas internas con 2000 y 1333
neuronas, respectivamente.

Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
379 251 100 34 14 8 4
395 394 228 76 28 14 4
113 135 119 60 14 7 2
14 23 28 25 10 5 1 41,03 00:56:16
7 9 9 10 11 9 2
1 1 1 4 4 6 1
7 10 14 16 23 75 296

Se puede observar como la red sigue teniendo un rendimiento muy bajo, ya que la tasa
de clasificacién es de nuevo cercana al 40 %. Por tanto, se puede concluir que la propuesta
de solucién de reetiquetado de la clase (0) no conlleva una mejora de los resultados. Por
ello, se descarta el cambio y se evaltian otras nuevas modificaciones.

Experimento 1D - Agrupacién de las clases (5) y (10)

A continuacién se prueba a realizar un nuevo experimento agrupando las clases de
obstaculo de gran tamano y presencia de arena en la imagen, niveles (5) y (10) de 4.1,
respectivamente. De esta manera, el nivel de méaximo peligro, tanto por presencia de
arena como de grandes rocas, se representa con una sola etiqueta. Al igual que en las
pruebas anteriores, se realizan los experimentos con topologias de red que daban los
mejores resultados, debido a que inicamente se desea buscar si este cambio implica algiin
tipo de mejora sustancial en el rendimiento.

Como entrada a la red se utilizan los valores de los pixeles con imagenes de resolucién
de 34 x 46 con superpizeles de tamano 10 x 10. Se modifica el valor de la clase de presencia
de arena, pasando éste de (10) a (5). Los resultados estan recogidos en la Tabla 4.2. Se
presentan la matriz de confusién (M¢), la tasa de clasificacion (Tqs) v el tiempo de
entrenamiento (tepns, ).

De nuevo, se ve como la red sigue teniendo un rendimiento muy bajo, siendo la tasa
de clasificacién de nuevo cercana al 40 %. Por tanto, se vuelve a concluir que la propuesta
de solucién de reetiquetado de la clase (10) no conlleva una mejora de los resultados. Se
descarta de nuevo el cambio realizado y se evaliian otras nuevas modificaciones.
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Tabla 4.2: Resultados para el experimento 1D, donde se ha etiquetado el nivel (10)
como (5). Se emplea una red con una configuraciéon de dos capas internas con 2000 y 1333
neuronas, respectivamente.

MC Tclas (%) tentr (hh:mm:ss)
140 527 101 17
112 772 225 27
24 200 193 29
2 26 39 34 5
1 8 13 16 16
2 25 60 106 186 79

W o

41,14 00:46:42

N = O OO

Experimento 1E - Agrupacién de clases

A raiz de los malos resultados obtenidos y las minimas variaciones que provocan los
cambios introducidos en los experimentos anteriores 1C y 1D, y a la vista de las matrices
de confusion de cada uno de los entrenamientos, sobre todo entre los primeros niveles, se
concluye que el etiquetado que se ha realizado de las imagenes no es correcto. De hecho,
la conclusion es que la red no es capaz de distinguir entre los niveles de peligro expuestos
en 4.1 debido a las finas y no bien descritas fronteras entre ellos. Idealmente, dicha cla-
sificacion de niveles podria funcionar estableciendo unos criterios claros y objetivos para
cada uno, asi como la inclusion de mas parametros que dieran cuenta del contenido de la
imagen.

Por tanto, con el objetivo de mejorar el rendimiento de la red y viendo que ésta no es
capaz de distinguir entre los 7 niveles expuestos, se prueba a agrupar estos en un nimero
menor de niveles. Se realizan distintos entrenamientos con configuraciones de red cercanas
a la topologia que antes mejores resultados daba.

En este caso como valores de entrada se emplean los valores de los pixeles con image-
nes de resolucién de 34 x 46 con superpizeles de tamano 10 x 10. Se agrupan las clases
de distintas formas, expuestas éstas en la Tabla 4.3. Los resultados se recogen en la
Tabla 4.3. Se presentan las distintas agrupaciones de clases empleadas, la matriz de con-
fusion (M¢), la tasa de clasificacion (Ty,s) v el tiempo de entrenamiento (¢.,40) para cada
agrupacion.

Tabla 4.3: Resultados experimento 1E con 2 capas ocultas de 2000 y 1333 neu-
ronas, respectivamente.

Grupos de clases Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
(0) 226 538 24 1
%421; 1? 1§23 18030 ; 60,37 00:48:58
(5,10) 4 75 239 140
(0) 379 397 12 1
(1,2,3) 492 1137 66 1 N
(4,5) 18 925 30 1 54,89 00:32:34
(10) 91 57 193 100
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Tabla 4.3: Resultados experimento 1E con 2 capas ocultas de 2000 y 1333 neu-
ronas, respectivamente.

Grupos de clases Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
0) 300 476 4
(1,2,3) 111 1565 20 70,44 00:41:53
(4,5,10) 4 272 239
0,1.2) 2350 29 .
(3,4,5,10) 269 352 90,05 00:53:14

A la vista de los resultados, se observa cémo la red sigue sin ser capaz de ofrecer un
rendimiento aceptable para los grupos de clases de 3 niveles o mas. Por ello, se concluye
que la red tnicamente es capaz de ofrecer un buen rendimiento con la clasificaciéon binaria.
De esta manera, con el objetivo de seguir manteniendo en cierta manera el significado fisico
de las clases, se elige esta clasificacién binaria como: (0,1,2) no peligro y (3,4,5,10) peligro.

Aunque se ha logrado con esta ltima modificacion aumentar sustancialmente el rendi-
miento de la red y llegar a una tasa de clasificacién del 90,05 %, se continuardn realizando
distintas pruebas mediante ajustes mas precisos de la topologia e implementado nuevas
técnicas con el objetivo de ver qué rendimiento se puede alcanzar.

4.2.2. Caracteristicas basadas en el calculo de histogramas de gradientes
orientados (HOG)

A continuacién se decide emplear una nueva técnica para la descripcién de las iméage-
nes, en vez de simplemente los brillos de los pixeles. Por ello, se emplea la técnica de
histogramas de gradientes orientados (HOG) descrita en 3.3. En este proceso se obtienen
los histogramas de gradientes de zonas delimitadas de la imagen, siendo el primer paso
seleccionar el tamano de la celdas sobre las que calcular dicho gradiente.

En primer lugar se debe tener en cuenta que del tamano de la celda dependera el
tamano de la capa de entrada de la red, de manera que la topologia de la misma se
debera de ajustar al tamano de ésta. Ademads, cuanto mayor es el tamano de las celdas
seleccionadas, mas informacién del detalle de la imagen se pierde. De esta manera, el
nimero de neuronas a emplear segtn las reglas empleadas hasta ahora, sobre imagenes a
resolucién completa de 340 x 460, queda entre los siguientes limites:

m Celdas de 80 x 80 que dan lugar a entradas de 432 elementos.

e Limite inferior: N,,;, = 432 - % = 288
e Limite superior: N,,4, = 432 -2 = 864

m Celdas de 40 x 40 que dan lugar a entradas de 2520 elementos.

e Limite inferior: N,;, = 2520 - 2 = 1680
e Limite superior: N,,4, = 2520 - 2 = 5040
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Ademads, se prueba a utilizar como base para calcular los HOG las imégenes con
superpizeles de 10 x 10 y 5 x 5. En el caso de las primeras se tienen imagenes de resolucién
34 x 46, de forma que el nimero de neuronas queda:

m Celdas de 8 x 8 que dan lugar a entradas de 432 elementos.

e Limite inferior: N,,;, = 432 - % = 288
e Limite superior: N,,4, = 432 -2 = 864

m Celdas de 4 x 4 que dan lugar a entradas de 2520 elementos.

e Limite inferior: Np,;, = 2520 - 2 = 1680
e Limite superior: N,,4. = 2520 - 2 = 5040

En el caso de la celdas de 5 x 5, para imégenes de resolucion 68 x 92 se tiene:

m Celdas de 16 x 16 que dan lugar a entradas de 391 elementos.

e Limite inferior: N,,;, = 432 - % = 288
e Limite superior: N,,4, = 432 -2 = 864

m Celdas de 8 x 8 que dan lugar a entradas de 1564 elementos.

e Limite inferior: N,,;, = 2520 - % = 1680
e Limite superior: N,,4. = 2520 - 2 = 5040

Experimento 1F - Variacién del tamano de la celda HOG y de la imagen base

En este experimento se utilizan como entrada a la red los valores de HOG obtenidos
a partir de imagenes originales de resolucion de 340 x 460, imagenes con superpizeles de
10 x 10 y de 5 x 5. Los resultados estan recogidos en las Tablas A.9 - A.26 del Anexo
A. Ademas, se resumen éstos en las Figuras 4.6, 4.7 y 4.8. En los tres casos se muestran
las tasas de clasificacién y los tiempos de entrenamiento.

A la vista de los resultados se puede concluir que los mejores resultados se obtienen
empleando HOG calculado sobre la imagen a resoluciéon completa, empleando una celda de
40 % 40 y una configuracion de red con tres capas internas con 5000, 3333 y 2222 neuronas.
En dicho caso la tasa de clasificacion se sitia en 94,91 %. No obstante, esta configuracién
acarrea un importante coste computacional, ya que el tiempo de entrenamiento medio es
de 03:51:50 en el equipo empleado. Es por esto por lo que puede ser conveniente explorar
otras configuraciones, como por ejemplo es el caso de HOG calculado sobre las imagenes
a resolucion completa, con celdas de 80 x 80 y una topologia de una sola capa oculta con
450 neuronas. En este caso la tasa de clasificacion es del 94,54 % vy el tiempo medio de
entrenamiento de 00:01:28, siendo este ultimo muy inferior al anterior.
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Figura 4.6: Resultados de las pruebas realizadas con las imagenes de Hazcam con di-
ferentes topologias de red neuronal calculando los HOG con las capturas a resolucion
completa. Se analizan tamanos de celda para el calculo del HOG de 80 x 80 y 40 x 40. Se
representan tanto las tasas de clasificacién (a) como los tiempos de entrenamiento (b).
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Figura 4.7: Resultados de las pruebas realizadas con las imagenes de Hazcam con dife-
rentes topologias de red neuronal calculando los HOG con las capturas a con superpizeles
de 10 x 10. Se analizan tamanos de celda para el calculo del HOG de 8 x 8 y 4 x 4. Se
representan tanto las tasas de clasificacién (a) como los tiempos de entrenamiento (b).
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Figura 4.8: Resultados de las pruebas realizadas con las imagenes de Hazcam con dife-
rentes topologias de red neuronal calculando los HOG con las capturas a con superpizeles
de 5 x 5. Se analizan tamanos de celda para el calculo del HOG de 16 x 16 y 8 x 8. Se
representan tanto las tasas de clasificacién (a) como los tiempos de entrenamiento (b).
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5. Deteccion de pilsares

5.1. Descripciéon de la base de datos

Como se mencioné en la introduccion, los pulsares son un tipo raro de estrellas de
neutrones que producen una emisiéon de radio detectable aqui en la Tierra. En la actua-
lidad se utilizan herramientas de machine learning para etiquetar automaticamente los
pulsares candidatos como problemas de clasificacién binaria. Actualmente no se dispone
de etiquetas multiclase, dados los costes asociados a la recopilacion y analisis de dichos
datos.

La base de datos con la que se va a trabajar [9, 25] contiene datos correspondientes a
17898 senales, de las cuales 16259 son senales que no pertenecen a pilsares y posiblemente
han sido causadas por interferencias RFI y ruido, mientras que 1639 ejemplos son de
pulsares reales. Cabe destacar que todos estos ejemplos han sido revisados por especialistas
del campo. Los datos se presentan en formato CSV, de forma que cada fila enumera
primero las variables, siendo la etiqueta de clase la tltima entrada. Las etiquetas de clase
utilizadas son 0 para senales que no provienen de un pilsar (negativas) y 1 para las que
si (positivas).

Asimismo, los datos aqui recogidos no contienen informacién de posicién ni otros deta-
lles astrondmicos. Se trata simplemente de datos de caracteristicas extraidos de archivos
candidatos utilizando la herramienta PulsarFeatureLab [25]. Cada una de dichas senales
candidatas es descrita por 8 parametros continuos y otro que indica la clase a la que
pertenece. Estos parametros son:

1. Media del perfil integrado.

2. Desviacion estandar del perfil integrado.

3. Exceso de curtosis del perfil integrado.

4. Asimetria del perfil integrado.

5. Media de la curva DM-SNR.

6. Desviacion estandar de la curva DM-SNR.

7. Exceso de curtosis de la curva DM-SNR.

8. Asimetria de la curva DM.

Los cuatro primeros son simples parametros estadisticos obtenidos a partir del perfil
de pulso integrado de la senal candidata, mientras que las cuatro variables restantes se
obtienen de forma similar a partir de la curva DM-SNR. Esta curva relaciona la medida de

dispersion (DM), la cual refleja el desplazamiento de los tiempos de llegada de las senales
transmitidas segun su frecuencia, con la relacion senal ruido S/N de la senial (SNR).
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5.2. Deteccion con redes neuronales

En primer lugar, se empleardan redes neuronales artificiales (ANN) descritas en 3.1
como técnica para la obtencién de un modelo de prediccion. En ellas los datos de la
primera capa, la capa de entrada, seran los 8 parametros que caracterizan cada senal
descritos antes. Por tanto, a partir de la reglas establecidas en 4.1 para el diseno de la
topologia de las redes, los limites superior e inferior quedan para 8 entradas:

m Limite inferior: N, =8-2~5

wno

m Limite superior: N4, =8-2 =16

Al igual que con la anterior base de datos, se usardn topologias tanto dentro como
fuera de dichos limites, asi como los mismos métodos para el andlisis del rendimiento y
los valores de la configuracion de la herramienta de entrenamiento.

Experimento 2A - Red neuronal artificial

Como valores de entrada a la red se emplean los valores de los 8 parametros que
caracterizan la senal candidata.

Los resultados se recogen en las Tablas A.27 - A.29 del Anexo A. Ademas, éstos se
resumen en la Figura 5.1. En la Figura 5.1a se representa la tasa de clasificaciéon de la
topologia en funcién del nimero total de neuronal empleado, empleando un codigo de
color para redes de una, dos o tres capas ocultas. Del mismo modo, se representa en la
Figura 5.1b el tiempo de entrenamiento para cada una de ellas.

A la vista de los resultados de puede ver como para todas las topologias de red las
tasas de clasificacién superan el 97 %, llegando en el mejor de los casos del 98,13 %, para
topologias de tres capas (16,13,10) y (50,40,32). De estas dos se elige la primera como la
més Optima para este problema debido a su menor coste computacional, 00:00:39 frente
a 00:01:36.

5.3. Maquinas de vectores de soporte (SVM)

La segunda forma de obtener un modelo de prediccién para la deteccién de pulsares
serd empelando las mdquinas de vectores de soporte (SVM) explicadas en 3.2. Para ello
se emplearan las funciones de MatLab presentes dentro de la biblioteca Statistics and
Machine Learning Toolbox. Del mismo modo, se vuelven a emplear las herramientas de
medicion del rendimiento del modelo utilizadas hasta el momento. Destacar que en este
caso el tiempo de entrenamiento (fe,..) se refiere al tiempo en el que se ha construido el
modelo.

En cuanto al proceso de entrenamiento en si mismo, se utilizaran % del total de 17898
muestras, es decir, 11932 muestras para entrenar el modelo; mientras que el % restante,
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Figura 5.1: Resultados de las pruebas realizadas con las senales candidatas a ser pilsares
con diferentes topologias de red neuronal, tanto de tasas de clasificacién (a) como de

tiempos de entrenamiento (b).
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5966 muestras, se empleard para probar el modelo obtenido. Dichas muestras se elegiran
de forma aleatoria de entre el total.

Asimismo, se procede al entrenamiento del clasificador empleado la funcién fitcsvm,
cuyos pardmetros se establecen como sigue: KernelFunction en rbf (radial basis function),
ya que es la funcién recomendada en este tipo de clasificadores, y Optimize Hyperparame-
ters en auto para la realizacion del mejor ajuste de los parametros del modelo por parte
de la herramienta de entrenamiento.

En este experimento se emplean de nuevo como valores de entrada los valores de los
8 parametros que caracterizan la senal candidata. Los resultados se recogen en la Tabla
6.1. Se representa la tasa de clasificacion del modelo de prediccién junto a la matriz de
confusién de la que se ha extraido y el tiempo de entrenamiento.

Tabla 5.1: Resultados para el experimento 2C, donde se ha empleado un modelo de
prediccién creado con algoritmos SVM.

MC Tclas temtlt‘
0404 26
( 93 443> 98,01 % | 00:20:52

A la vista de los resultados se puede concluir que para esta base de datos el modelo de
prediccién creado a partir de un clasificador SVM ofrece unos resultados muy buenos, con
una tasa de acierto del 98,01 %. Se puede comprobar que ésta es algo inferior a la dada por
la redes neuronales en el mejor de los casos. Por tanto, se concluye que el mejor modelo
de prediccién para la deteccion de pulsares a partir de datos de senales de RF detectadas
es el que se obtiene empleando redes neuronales, debido a que pese a que se obtienen
tasas de clasificacién muy similares, en el caso de las ANN el tiempo de entrenamiento es
mucho més bajo que para la obtencién del clasificador SVM, 00:00:39 frente a 00:20:52.
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6.

6.1.

Clasificacion de objetos estelares

Descripcion de la base de datos

En la linea de lo mencionado en capitulos anteriores, las técnicas de machine learning
actuales también permiten realizar una clasificacion de los diferentes objetos estelares que
vemos en el cosmos en funcion de sus caracteristicas espectrales. De este modo, atendiendo
este criterio se puede distinguir entre elementos como estrellas, galaxias y cudsares, una
de las clasificaciones mas fundamentales de la astronomia.

La base de datos con la que se va a trabajar [26] consta de 100000 observaciones
del espacio tomadas por el Sloan Digital Sky Survey (SDSS) [27]. Cada una de estas
observaciones se describe mediante 17 parametros de caracteristicas y la clase a la que
pertenece el objeto observado, es decir, si se trata de una estrella, galaxia o cudsar. Los
parametros empleados para la descripcién de los objetos son:

10.

11.

12.

13.

14.

15.

. Obj_ID: Identificador del objeto y valor tinico que lo identifica en el catalogo de

imagenes utilizado.

. Alpha: Angulo de ascension recta en la época J2000.

. Delta: Angulo de declinacion en la época J2000.

u: Filtro ultravioleta en el sistema fotométrico.

. g: Filtro verde en el sistema fotométrico.

. r: Filtro rojo en el sistema fotométrico.

i: Filtro del infrarrojo cercano en el sistema fotométrico.
z: Filtro infrarrojo en el sistema fotométrico.
Run_ID: Numero de ejecucién utilizado para identificar la exploracion.

Rerun_ID: Niumero de repeticién de la ejecucion para especificar como se ha pro-
cesado la imagen.

Cam _col: Columna de la camara para identificar la linea de escaneo dentro de la
ejecucion.

Field_ID: Nimero de campo empleado para identificar cada campo.

Spec_obj_ID: ID tnico utilizado para los objetos espectroscopicos épticos. Esto
significa que 2 observaciones diferentes con el mismo spec_obj_ID deben compartir
la clase de salida.

Redshift: Valor de redshift (desplazamiento al rojo) basado en el aumento de la
longitud de onda.

Plate: Identifica cada placa en SDSS.
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16. MJD: Fecha juliana modificada, utilizada para indicar cuadndo se tomé un dato
determinado del SDSS.

17. Fiber_ID: Identifica la fibra que apunt6 la luz al plano focal en cada observacion.

Al igual que en el caso de las anteriores bases de datos, se empleardn tanto redes
neuronales artificiales como algoritmos SVM. El interés del andlisis de esta nueva base de
datos reside en que, a diferencia del caso de deteccion de pilsares, esta vez se trata de una
clasificacion multiclase. Para ello se realizan pruebas y ajustes de los modelos siguiendo
los mismos pasos que en los casos anteriores.

6.2. Analisis con redes neuronales

El primer método que se emplea para la obtencion del modelo de prediccion es el de la
redes neuronales artificiales. En este caso, la primera capa, la capa de entrada, contara con
17 neuronas, cada una de ellas correspondiente a uno de los pardmetros descritos antes.
Del mismo modo, se utilizaran los mismas herramientas para el analisis del rendimiento
de los distintos algoritmos y modelos, asi como las reglas establecidas en 4.1 para el diseno
de la topologia de las redes. De esta manera, los limites superior e inferior quedan para
17 entradas:

m Limite inferior: N,,;, = 17+ % ~ 12

wino

m Limite superior: N4, = 17-2 =34

Experimento 3A - Red neuronal artificial

Como datos de entrada a la red se utilizan los valores de los 17 parametros que
caracterizan cada una de las observaciones.

Los resultados se recogen en las Tablas A.30 - A.32 del Anexo A. Ademas, éstos se
resumen en la Figura 6.1, donde en la Figura 6.1a se representa la tasa de clasificacion de
la topologia en funcién del nimero total de neuronas empleado, utilizando un cédigo de
color para redes de una, dos o tres capas ocultas. Del mismo modo, se representa en la
Figura 6.1b el tiempo de entrenamiento para cada configuracién.

A la vista de los resultados se observa que la mejor tasa de clasificacién se obtiene
para una configuracién de dos capas con 34 y 27 neuronas, con la que dicha tasa es del
95,97 %. Con 3 capas ocultas se obtienen también buenos resultados pero estos conllevan
un mayor tiempo de entrenamiento.
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Figura 6.1: Resultados de las pruebas realizadas con las senales de los objetos estelares
con diferentes topologias de red neuronal, tanto de tasas de clasificacién (a) como de
tiempos de entrenamiento (b).
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6.3. Analisis con maquinas de vectores de soporte (SVM)

Al igual que en el caso de la deteccién de pulsares, para la clasificacion de objetos
estelares también se va a probar un modelo de prediccién obtenido a partir de algoritmos
SVM. En este caso, al tratarse de una clasificacién de tres clases (estrella, galaxia o cudsar)
se emplearan las técnicas SVM multiclase explicadas en 3.2.

En este caso se utilizara % del total de las 100000 muestras para entrenar el modelo,
es decir, 16667 muestras; mientras que los % restantes, 83333 muestras, se emplearan para
probar el clasificador obtenido. Dichas muestras se elegiran de forma aleatoria de entre
el total. Se emplean las mismas funciones y configuraciones de las herramientas que en el
caso de la deteccion de pilsares para la construcciéon del modelo.

Como datos de entrada a la red se utilizan los valores de los 17 parametros que
caracterizan cada una de las observaciones. Los resultados estan recogidos en la Tabla
6.1. Se representa la tasa de clasificacion del modelo de prediccién junto a la matriz de
confusién de la que se ha extraido y el tiempo de entrenamiento.

Tabla 6.1: Resultados para el experimento 2C, donde se ha empleado un modelo de
prediccién creado con algoritmos SVM.

Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
18055 0 0
15746 0 O 21,67 % 00:03:27
49532 0 0

A la vista de los resultados se puede concluir que no se logran unos resultados acep-
tables. Se realizan varias pruebas, tanto empleando las distintas funciones y métodos de
las librerias empleadas como fitcecoc que realizan entrenamientos de clasificadores SVM
en MatLab, como la programacion manual de las técnicas expuestas en 3.2. Asimismo, se
prueba a normalizar los datos de entrada en funcion del maximo y minimo valor de cada
tipo de dato, ademas de aumentar y disminuir el nimero de muestras empleado para en-
trenar el modelo y probarlo. Tras un gran niimero de experimentos se acaba comprobando
cémo con ninguna de dichas modificaciones se consiguen crear modelos que sean capaces
de clasificar los datos de entrada de forma correcta.

De esta manera, se concluye que el mejor modelo obtencién para la clasificacion de
objetos estelares es el creado empleando redes neuronales artificiales descrito en 6.2.
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7. Resumen y conclusiones

7.1. Resumen

Los campos de la investigacién espacial, astronomia y astrofisica son ambitos en los
que la aplicacion de técnicas de machine learning es de un gran interés, debido al enorme
volumen de los datos que se deben analizar en muchas investigaciones. Con el objetivo
de analizar la viabilidad de la implementacion de este tipo de técnicas se han obtenido
modelos empleando dos de ellas: redes neuronales artificiales y algoritmos SVM. Junto con
ello, se han utilizado tres bases de datos, dos con los datos ya tratados y organizados, para
la deteccién de pulsares y la clasificacion de objetos estelares; y otra, empleando imagenes
obtenidas por las Hazcams del rover Curiosity, en la que ha sido necesario realizar un
tratamiento de datos, mediante el etiquetado y posprocesado de las imagenes. Ademas,
entre las mejoras introducidas para el refinamiento del modelo se ha implementado la
técnica del cdlculo de histogrmas de gradientes orientados (HOG).

Debido al caracter empirico del diseno y aplicacion de los citados modelos de pre-
diccion, para cada una de las bases de datos y cada tipo de herramienta empleada se
ha realizado una variacién de los pardametros de diseno. Con ello, se han analizado los
resultados empleando técnicas como la matriz de confusién, la tasa de clasificacion o el
tiempo de entrenamiento, mediante el andlisis de las cuales se han ido realizando ajustes
y variaciones a los modelos con el objetivo de obtener el mayor rendimiento posible.

7.2. Conclusiones

El objetivo principal del este trabajo es evaluar las posibilidades de resolucién de
distintos problemas relacionados con la astronomia y la investigacion espacial emplean-
do distintas técnicas de machine learning. Se ha comprobado como empleando distintas
técnicas, como son las redes neuronales o los algoritmos SVM, se pueden obtener modelos
de prediccion bastante precisos para la clasificacién de distintos datos.

En el caso de la base de datos creada a partir de las imagenes de Hazcam, se ha
observado cémo el etiquetado del nivel de peligro que representaban los paisajes de las
capturas que se ha realizado en un principio no ha sido adecuado. Dicha conclusion nace
de que, en el caso de la redes neuronales, se ha visto cémo no habia ningtin tipo de mejora
al modificar ciertos parametros del modelo, como son el etiquetado de ciertos niveles de
forma maés clara, la modificacién del numero de entradas de la red, proveniente de la
creacion de superpizeles en la iméagenes originales, o la variacién de la topologia de la red.
Por tanto, se establece como la tnica forma de obtener unos resultados aceptables el la
agrupacion de las etiquetas en dos grupos, unas senalando el terreno como peligroso y
otras como sin peligro. A partir de aqui se emplea la técnica de HOG con el objetivo de
ver si aporta una cierta mejora. Se ha visto como se consigue aumentar la tasa de acierto
del 90,90 % al 94,91 % empleando este tipo de técnicas, por lo que se concluye que es
optimo su empleo como entrada a la red neuronal para esta base de datos.
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En cuanto a las otras dos bases de datos ya tratadas, las correspondientes a la deteccién
de pulsares y la clasificacién de objetos estelares, se comprueba como los modelos creados
empleando redes neuronales dan unos resultados muy satisfactorios, con unas tasas de
clasificacién en el mejor de los casos del 98,13 % y 95,97 %, respectivamente. Ademads, la
construccién de dichos modelos tiene un coste computacionales relativamente bajo. En
cuanto a los algoritmos SVM, en el caso de la deteccién de pilsares estos ofrecen unos
resultados similares en cuanto a tasas de clasificacién a los obtenidos con redes neuronales
en el mejor de los casos, pero con un coste computacional mayor. Por ello, se eligen los
primeros como mas éptimos en este caso. Por otro lado, en el caso de la clasificacién de los
objetos estelares, tras la realizacion de un gran nimero de pruebas no se ha conseguido
obtener un modelo de clasificacion capaz de distinguir entre los objetos pertenecientes a
las tres clases. De esta manera, se concluye que el mejor modelo obtenido es el expuesto
anteriormente empleando redes neuronales artificiales.

7.3. Futuras actividades derivadas del TFG

En cuanto a las continuacién de las tareas realizadas en este trabajo, el muchas veces
expresado caracter empirico del diseno de todos estos modelos de prediccién hace que una
clara area de expansion del trabajo sea el continuar con las pruebas realizadas para cada
base de datos. De esta manera, a mas pruebas con modificaciones de parametros de los
distintos modelos, mayor ajuste y refinamiento de los mismos, lo cual conlleva idealmente
a mejores resultados.

Por otro lado, a la vista de los resultados, un tema claro en el que seguir desarrollando
el trabajo es seguir realizando pruebas con el algoritmo de clasificacion SVM multiclase
empleado en 6.3. En dichos experimentos no se ha conseguido crear un buen modelo de
clasificacién, ni empleando las herramientas y funciones dentro de las bibliotecas utiliza-
das, ni mediante la programacion manual de las mismas. Es por ello por lo que, con mas
tiempo, se podria seguir investigando la causa de dicho bajo rendimiento del modelo de
prediccion.

Asimismo, en el trabajo unicamente se han empleado redes neuronales artificiales y
algoritmos SVM, por lo que en otro aspecto en el que se podria trabajar seria utilizar otro
tipo de técnicas de machine learning, como podrian ser las redes neuronales convoluciones,
algoritmos de deep learning, arboles de decision, k-means, etc.

Ademas, también se podria trabajar en el procesamiento de datos. En el caso de la base
de datos de las imégenes tomadas con Hazcam se ha visto como el etiquetado realizado no
era el adecuado. Con el objetivo de obtener un modelo capaz de distinguir entre mas de
un nivel de peligro es necesario etiquetar las imégenes de forma correcta. De igual manera,
en los tres casos se podrian implementar técnicas relacionadas con el preprocesados de los
datos, como la eliminacién de outliers o data augmentation, entre otras. Se ha comprobado
como su empleo normalmente conlleva una mejora de los resultados.
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A Resultados de los experimentos

A. Resultados de los experimentos

A.1. Deteccién de obstaculos en imagenes obtenidas con Haz-
cam

Experimento 1A

Tabla A.1: Resultados experimento 1A con 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

203 368 144 46 14 9 5
316 495 219 68 23 15 6
98 169 112 47 12 8 3

500 13 30 28 21 8 5 1 38,75 00:01:27
10 12 6 10 8 9 2
2 1 1 3 3 6 1
5 14 13 14 19 59 318
192 354 157 54 17 12 4
267 518 232 81 21 15 5
77T 178 129 42 14 8 3

1000 11 27 31 21 11 4 1 38,95 00:10:57
8 13 10 8 &8 7 3
1 2 2 3 2 6 1
5 13 20 24 21 62 296
237 344 136 41 16 9 6
317 501 215 60 23 17 7
104 158 121 45 11 8 3

2000 14 27 27 23 9 4 1 40,88 00:23:44
11 11 8 9 8 8 2
1 1 2 2 4 6 2
5 13 12 19 15 45 332
279 285 146 47 16 11 5
424 404 205 72 21 11 3
151 135 101 41 13 7 2

2500 31 19 25 19 9 3 1 34,95 00:28:54
19 11 8 6 6 6 1
4 1 2 2 4 4 1
91 10 16 17 19 52 235
177 372 154 50 19 11 6
266 500 246 84 24 14 6
77 168 131 48 13 8 3

3000 12 27 29 22 11 4 2 38,69 00:39:07
9 9 8 9 13 6 2
1 2 2 2 2 8 1
3 16 16 18 19 59 310
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.2: Resultados experimento 1A con 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

163 393 151 49 19 10 4

255 531 239 70 26 14 5

500 78 169 134 47 12 &8 3
333 11 27 27 29 8 3 2 39,25 00:06:41

9 12 8 10 10 5 2

1 1 1 3 4 6 0

15 15 22 24 57 305

268 309 138 44 16 11 3

413 422 208 60 19 14 4

1000 148 146 99 35 10 8 4
667 28 27 25 13 9 4 1 34,61 00:11:42

18 12 9 7T 6 3 2

4 1 2 3 2 5 0

90 13 17 21 18 b5 227

211 375 132 37 14 13 7

285 525 229 61 21 13 6

2000 91 165 124 47 14 6 3
1333 9 28 31 23 8 4 2 41,45 00:46:52

8 10 9 8 12 9 2

1 1 2 2 2 8 2

4 11 13 12 13 48 341

181 366 158 53 19 8 3

264 519 236 73 30 13 4

92500 71 181 127 45 18 5 2
1667 9 28029 23 12 3 2 39,20 01:13:38

6 13 9 10 12 7 O

1 2 2 2 3 5 2

2 12 15 21 23 60 309

128 386 190 48 21 11 5

203 552 262 81 25 15 3

3000 62 179 133 49 12 11 4
9000 T 26 32 24 11 4 2 38,25 01:55:29

6 13 8 10 10 7 3

1 2 1 3 3 6 1

1 13 20 22 27 64 295

134 405 166 51 19 10 4

214 536 264 84 26 14 3

4000 64 183 131 46 13 9 3
2667 7T 30 30 25 9 3 1 38,16 02:57:19

7 15 8 9 11 6 2

1 1 3 2 3 6 1

1 14 18 19 23 64 302
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.3: Resultados experimento 1A con 3 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

410 233 96 32 9 7 2

614 312 142 46 14 10 2

500 231 100 74 30 9 5 1
333 50 19 16 11 7 3 0 32,20 00:14:45

222 28 7 6 6 5 4 1

7 1 2 2 1 4 0

177 8 7 11 15 42 179

174 388 151 47 15 11 3

282 510 236 68 26 12 6

1000 94 174 114 45 12 &8 3
667 12 30 28 21 8 5 1 37,99 00:18:58

445 11 14 9 79 6 2

1 2 3 2 3 6 1

13 12 21 23 62 307

269 307 149 40 12 8 4

401 430 215 64 16 11 4

2000 142 144 103 37 13 8 3
1333 30 22 26 18 9 2 1 35,45 01:16:56

889 18 10 8 9 6 5 1

4 1 1 2 4 4 1

91 11 14 20 20 52 234

189 389 140 41 16 10 4

274 533 226 66 22 15 5

2500 86 176 120 44 14 7 3
1667 11 31 28 21 9 4 1 40,00 01:19:49

1111 8 12 & 10 11 6 2

1 1 2 2 2 7 2

3 12 15 16 21 54 320

133 378 181 65 18 10 5

212 517 276 88 31 13 3

3000 59 181 129 54 16 9 2
2000 T 27 34 21 10 4 2 36,82 01:45:10

1333 7 12 10 8 10 9 1

1 2 1 3 4 5 1

1 15 20 23 24 69 290

178 390 145 46 14 10 4

256 530 250 68 19 12 5

4000 80 172 127 49 12 &8 3
2667 8 28 31 24 10 3 1 40,03 03:27:13

1778 8 10 10 9 12 8 1

1 2 2 2 3 6 1

3 12 13 15 18 55 324
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.4: Resultados experimento 1A con 4 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
144 393 167 51 18 12 4
500 233 538 239 8 24 15 6
333 79 185 117 42 13 11 3
999 10 34 29 18 10 3 1 36,72 00:06:06
148 9 17 9 6 7 6 2
1 2 2 3 3 5 1
3 15 26 29 27 68 274
300 309 114 39 15 8 4
1000 442 412 192 59 18 14 4
667 161 138 8 44 12 7 4
445 32 26 21 16 6 5 1 35,33 00:24:49
997 18 10 8 7 6 5 2
4 2 2 2 3 4 1
91 11 13 19 19 51 238
150 383 167 54 18 12 4
2000 238 H41 244 71 24 18 4
1333 80 173 121 49 14 9 4
380 10 31 25 27 7 5 1 38,27 01:06:36
593 9 11 11 9 9 5 2
1 3 1 3 3 6 0
3 14 19 23 26 63 293
160 385 156 55 15 13 5
92500 233 532 253 77 24 16 5
1667 77177 124 49 13 8 2
1111 10 31 28 23 8 6 1 38,51 01:27:07
741 8 14 & 11 10 6 1
1 2 3 2 3 6 1
4 14 15 20 28 60 301
188 380 147 44 14 10 5
3000 282 519 231 63 24 16 5
2000 85 176 120 47 12 7 3
1333 11 29 28 24 9 5 1 39,41 02:46:17
889 6 14 9 9 10 8 1
1 2 1 2 5 5 1
4 11 17 18 18 55317
164 392 152 49 16 13 3
4000 245 522 254 76 25 14 4
2667 75 172 133 43 15 10 3
1778 8 31 29 24 9 4 1 39,05 03:30:34
1185 6 12 12 7 11 8 2
0 1 2 2 3 7 2
2 13 17 21 22 54 312
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A Resultados de los experimentos

Experimento 1B

Tabla A.5: Resultados experimento 1B con 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

288 309 125 38 15 &8 5
417 430 198 55 20 15 6
150 143 102 32 12 9 2

2000 30 24 22 17 8 3 2 36,59 01:47:55
17 9 7 9 8 5 1
4 2 1 3 3 3 1
88 11 13 18 18 43 250
133 399 177 48 15 14 4
199 548 274 78 22 15 5
57 170 144 53 14 8 4

3000 10 26 33 24 8 3 1 39,12 01:11:12
8 13 8 10 11 6 1
1 2 1 2 3 7 1
3 13 16 18 22 62 306
145 396 163 50 19 12 5
222 537 259 T4 24 18 5
66 172 135 51 15 8 4

4000 9 27 32 25 8 4 1 38,97 01:41:07
7 11 8 14 8 8 1
2 1 1 4 3 6 0
2 13 15 15 21 63 312
160 408 147 45 15 9 6
220 569 240 66 21 16 7
63 167 152 44 15 7 3

5000 10 29 27 27 9 3 2 41,20 02:44:29
8 12 8 10 13 5 2
1 2 1 2 4 5 1
3 14 18 18 22 57 311
174 380 149 48 19 12 7
232 568 235 62 19 16 7
64 178 135 47 13 9 3

6000 8 25 31 28 8 4 2 41,39 02:33:04
6 12 9 9 T 11 2
1 2 1 3 3 7 1
3 13 13 16 20 55 321
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.6: Resultados experimento 1B con 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

162 408 151 39 15 9 4
229 562 246 63 21 13 5

9000 62 177 143 43 13 9 3

1333 &8 30 30 25 9 3 1 41,29 01:07:13
6 11 10 11 10 8 2
1 3 1 2 3 6 2
3 16 11 12 18 51 331
131 405 170 54 14 10 5
196 562 273 73 20 12 3

3000 57 178 149 44 12 &8 2

2000 &8 30 33 24 9 2 1 39,59 01:49:23
10 12 10 9 9 6 2
2 1 1 2 3 7 0
3 14 16 17 23 60 307
196 398 130 35 16 10 4
245 569 233 60 17 12 4

4000 66 177 139 46 12 &8 2

2667 9 22 32 28 10 3 2 43,15 03:01:37
5 11 8 9 13 8 2
1 2 2 2 3 7 1
2 10 12 14 11 49 342
538 166 59 17 4 3 2
77227 101 21 7 6 2

5000 296 70 57 17 6 3 1

3333 68 11 12 10 3 1 1 32,39 00:58:37
37 6 2 4 5 3 1
11 0 1 1 2 2 1
266 6 5 6 6 21 132
174 380 149 48 19 12 7
232 568 235 62 19 16 7

6000 64 178 135 47 13 9 3

4000 8 25 31 28 8 4 2 41,39 02:33:04
6 12 9 9 7 11 2
1 2 1 3 3 7 1
3 13 13 16 20 55 321
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.7: Resultados experimento 1B con 3 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
310 309 111 34 12 9 5
442 435 183 47 17 12 5
2000 147 145 102 37 11 6 3
1333 29 24 22 21 7 2 1 38,28 00:56:47
889 18 7 8 8 9 5 2
4 1 2 1 4 4 0
90 10 9 13 14 37 268
267 382 90 25 13 8 5
290 583 184 44 18 13 7
3000 76 159 154 36 10 10 5
2000 11 22 31 32 7 2 1 47,18 02:27:16
1333 6 8 6 10 16 9 2
1 1 1 1 4 7 1
4 9 9 11 14 35 358
122 421 166 53 15 9 3
187 575 265 73 21 13 5
4000 59 176 140 51 12 9 2
2667 6 30 33 25 8 3 1 39,90 03:32:33
1778 7 12 9 12 10 6 1
1 2 2 1 3 7 1
1 11 17 15 18 60 318
177 413 133 39 13 10 5
221 594 228 60 17 16 5
5000 61 168 159 41 13 6 4
3333 8 23 30 33 9 3 O 44,15 08:54:10
2222 6 7 7 12 19 5 1
1 2 1 2 4 7 0
3 11 10 17 16 47 336
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.8: Resultados experimento 1B con 4 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
191 380 136 51 16 11 5
2000 257 549 231 58 23 16 6
1333 74 175 131 46 12 10 4
389 12 27 29 26 7 4 2 41,12 01:14:19
593 8 11 9 9 12 6 3
1 2 2 3 3 6 1
12 16 16 22 53 320
245 377 111 28 11 12 6
3000 308 561 194 43 18 10 6
2000 77 186 131 37 11 6 3
1333 11 27 29 25 8 5 1 44,27 02:32:56
389 8 9 8 13 10 6 2
0 1 2 3 4 5 1
4 9 9 12 15 40 351
122 421 166 53 15 9 3
4000 187 575 265 73 21 13 5
2667 59 176 140 51 12 9 2
1778 6 30 33 25 8 3 1 39,90 03:32:33
1185 7 12 9 12 10 6 1
1 2 2 1 3 7 1
1 11 17 15 18 60 318
177 413 133 39 13 10 5
5000 221 594 228 60 17 16 5
3333 61 168 159 41 13 6 4
9999 8 23 30 33 9 3 O 44,15 08:54:10
1481 6 7 7 12 19 5 1
1 2 1 2 4 7 0
3 11 10 17 16 47 336

Experimento 1F

Tabla A.9: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen a resolucién
completa para una celda de 80 x 80 y 1 capa oculta.

Neuronas Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
300 (2134421 479> 93,98 00:00:52
450 (2132338 44918> 94,54 00:01:28
600 (2233421 389> 91,03 00:01:36
800 (2231581 403> 91,78 00:02:13
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.10: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen a resolucion

completa para una celda de 80 x 80 y 2 capas ocultas.

Neuronas Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
288 (2134460 43795> 93,84 00:01:34
ggg (2232424 33959> 91,41 00:02:26
288 (2233497 33822> 90,96 00:02:56
igg (2134363 44765> 93,59 00:05:42

Tabla A.11: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen a resolucion

completa para una celda de 80 x 80 y 3 capas ocultas.

Neuronas

Mc

Tclas ( %)

tentr (hh:mm:ss)

300
200
133

2339 40
162 459

93,25

00:01:49

450
300
200

2334 45
147 474

93,57

00:02:57

600
400
267

2343 36
141 480

94,10

00:05:14

800
233
355

2342 37
176 445

92,91

00:06:50

Tabla A.12: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen a resolucion

completa para una celda de 40 x 40 y 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
2000 2236376 34534 89,67 00:11:26
3500 (2230510 42290> 92,33 00:28:58
5000 (2232428 33919> 91,56 00:46:11
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.13: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen a resolucion

completa para una celda de 40 x 40 y 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
G ) ww | e
;)ggg (2232419 43000> 91,61 02:48:26

Tabla A.14: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen a resolucion

completa para una celda de 40 x 40 y 3 capas ocultas.

Neuronas

Mc

Tclas (%)

tentr (hh:mm:ss)

2000
1333
889

2341 38
141 480

94,04

00:39:28

3500
2333
1555

2349 30
226 395

91,44

01:20:02

5000
3333
2222

2338 41
112 509

94,91

03:51:50

Tabla A.15: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles
de 10 x 10 para una celda de 8 x 8 y 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
300 (2138278 45314> 92,06 00:00:38
450 (2232119 46000> 90,65 00:01:13
600 (2138127 46329> 91,88 00:02:21
800 (2233059 37806> 89,82 00:02:23

Tabla A.16: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles

de 10 x 10 para una celda de 8 X 8 y 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
300 2331 48
200 ( . 339> 88,99 00:01:45
450 2328 51
300 ( 997 324> 88,40 00:02:45
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.16: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles

de 10 x 10 para una celda de 8 X 8 y 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
600 2323 56
400 ( 165 456> 92,61 00:05:19
800 2320 59
a3 (200 421> 91,37 00:07:14

Tabla A.17: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles

de 10 x 10 para una celda de 8 x 8 y 3 capas ocultas.

Neuronas Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

300

200 (2138196 46332> 91,60 00:01:53
133

450

300 (2239247 35227> 88,47 00:02:28
200

600

400 (2231119 46100> 90,99 00:06:41
267

800

533 2327 52 88,56 00:04:48
355 292 329

Tabla A.18: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles
de 10 x 10 para una celda de 4 x 4 y 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
2000 2337389 24403 86,05 01:06:22
3500 (2138245 45347> 92,07 00:44:49
5000 (2230221 45189> 91,34 00:50:32

Tabla A.19: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles

de 10 x 10 para una celda de 4 x 4 y 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
iggg (2138119 4640()) 91,99 00:35:49
gggg (2335512 22770> 87,41 03:02:42
gggg <2138294 45352> 91,84 02:32:27

61




A Resultados de los experimentos

Tabla A.20: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles
de 10 x 10 para una celda de 4 x 4 y 3 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
2000
1333 (2239333 34268> 88,71 00:31:13
889
3500
2333 (2139271 45284> 91,47 01:47:01
1555
5000
3333 (2230155 46146 ) 91,03 03:24:49
2222

Tabla A.21: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles
de 5 x 5 para una celda de 16 x 16 y 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
300 2139276 45234 91,69 00:00:35
450 (2234359 34706> 90,49 00:00:48
600 (2230135 46f8> 91,10 00:01:11
800 (2235327 34629> 90,21 00:04:17

Tabla A.22: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles
de 5 x 5 para una celda de 16 x 16 y 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
288 (2234308 34811> 90,62 00:00:50
ggg (2236307 34621> 89,93 00:05:14
288 (2137209 45501> 92,67 00:03:02
ggg (2134372 44774> 93,55 00:04:31
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.23: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles

de 5 x 5 para una celda de 16 x 16 y 3 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

300

200 (2139254 45256> 91,68 00:01:15
133

450

300 (2236346 34537> 89,75 00:02:25
200

600

400 (2235354 34656> 90,01 00:04:58
267

800

533 2328 51 92,54 00:06:05
355 172 449

Tabla A.24: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles

de 5 x 5 para una celda de 8 X 8 y 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
2000 (2135390 44692> 93,07 00:15:09
3500 (2137278 45414> 92,39 00:24:57
5000 (2233471 33884> 90,82 01:50:54

Tabla A.25: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles
de 5 x 5 para una celda de 8 X 8 y 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
?ggg 2135258 45616 93,15 00:26:04
‘;’223 223;84 33453 89,55 00:45:05
gggg (2137246 45437> 92,43 01:40:02

Tabla A.26: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles
de 5 x 5 para una celda de 8 x 8 y 3 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
2000
1333 232653 93,17 00:31:59
889 152 469
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.26: Resultados experimento 1F para HOG sobre imagen con megapixeles

de 5 x 5 para una celda de 8 X 8 y 3 capas ocultas.

A.2.

Neuronas

Mc

Tclas (%)

tentr (hh:mm:ss)

3500
2333
1555

2340 39
257 364

90,14

01:07:17

5000
3333
2222

2327 52
179 442

92,29

02:18:17

Deteccién de pilsares

Experimento 2A

Tabla A.27: Resultados experimento 2A con 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
5) (12;22 114002 98,09 00:00:30
10 (1(23;?)7 1140026) 98,13 00:00:21
16 <l§ézl 13?8) 97,38 00:00:18
20 (12;28 1140015 98,13 00:00:22
50 (12,17(;6 1224) 97,38 00:00:29

Tabla A.28: Resultados experimento 2A con 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
BIEHIEIE
180 (1(25;)21 1140085) 98,09 02002
ig (12;37 1141120) 98,10 00:00:26
ig (1%36 1269) 97,41 00:00:51
4518 (12;1),(5)2 1140079) 98,10 00:00:52
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.29: Resultados experimento 2A con 3 capas ocultas.

Neuronas Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

5)

16145 114
g ( 935 1404) 98,05 00:00:23
10

16149 111
2 ( 998 1411) 98,11 00:00:37
16

16154 105
13 ( 9230 1409) 98,13 00:00:39
10
20

16150 109
16 ( 939 1408) 98,10 00:00:43
13
50

16159 100
gg ( 934 1405) 98,13 00:01:36

A.3. Clasificacion de objetos estelares

Experimento 3A

Tabla A.30: Resultados experimento 3A con 1 capa oculta.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)
17133 142 4319
12 14 13155 5792 88,40 00:02:59

424 914 58107
21424 168 1
20 16 16448 2497 95,80 00:03:52

512 1004 57930
21416 177 1
26 18 13148 5795 92,57 00:04:11
015 921 58009
21433 159 2
34 9 6584 12368 86,33 00:05:06

494 637 58315
21412 181 2
50 9 3302 15650 83,18 00:06:44
489 488 58468
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A Resultados de los experimentos

Tabla A.31: Resultados experimento 3A con 2 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

12 21461 130 3

10 5 16199 2757 95,58 00:05:01
506 1024 57915

20 21454 138 2

16 6 16558 2397 95,88 00:07:02
509 1065 57872

9% 21462 131 2

91 5 13337 5619 92,86 00:07:02
495 884 58067

34 21445 147 2

97 6 16609 2347 95,97 00:12:31
493 1032 57920

50 21423 168 3

40 8 13295 5658 92,84 00:17:11
482 836 58127

Tabla A.32: Resultados experimento 3A con 3 capas ocultas.

Neuronas Mc Telas (%) | tentr (hh:mm:ss)

12 21473 115 5

10 4 16128 2828 95,47 00:07:48
8 508 1070 57867

20 21470 121 3

16 4 16433 2523 95,78 00:11:35
13 498 1066 57881

26 21441 149 4

21 4 16291 2666 95,69 00:11:15
17 485 999 57961

34 21453 138 3

27 5 16399 2557 95,84 00:15:42
22 487 970 57988

50 21446 144 4

40 6 16499 2456 95,96 00:23:46
32 479 954 58012
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B Especificaciones técnicas de los equipos empleados

B. Especificaciones técnicas de los equipos
empleados

Tabla B.1: Especificaciones técnicas del equipo en el que se han realizado los entrena-
mientos.

Modelo MacBook Pro (13-inch, 2017)
Procesador 2,3 GHz Intel Core i5 de doble nicleo
Memoria RAM 8 GB 2133 MHz LPDDR3
Graficos Intel Iris Plus Graphics 640 1536 MB
Almacenamiento 128 Gb
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