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Introduccion

GenPer ("Generador de permitividades") es un software capaz de reconstruir imagenes de
permitividades de dieléctricos a partir de sus datos de dispersién obtenidos de tomografias por
microondas (problema de dispersion inversa o inverse scattering problem - ISP). Este software esta
basado en la red neuronal desarrollada por Zhun Wei en [8].

Debido a factores de dispersion multiple, este tipo de problemas se clasifican como no
lineales, y por lo general se utilizan algoritmos iterativos. Esto implica gran costo computacional,
razén por la cual, se han propuesto otros enfoques para lograr su resolucidn. Entre ellos, la utilizacion
de métodos de machine learning como redes neuronales convolucionales (CNN) combinados con
técnicas de preprocesamiento aplicadas a las mediciones antes del entrenamiento del set de datos
[1]. Esto resulta disruptivo, ya que dejan de utilizarse los modelos matematicos, para resolverse
mediante algoritmos que utilizan la estadistica para aprender de ejemplos.

Este tipo de problema puede ser aplicado a la tomografia por microondas (MWT) sobre
tejido blando, ya que el hueso, la grasa, el musculo, el tejido blando y las potenciales anormalidades
o problemas del tejido (un tumor, por ejemplo), poseen distintos valores de permitividades. A pesar
de que estas diferencias sean pequenas, se ha comprobado que este tipo de tomografias es capaz de
aplicarse a extremidades, cerebro y corazdn, y puede diagnosticar cancer de mama o pulmon [2].

El repositorio con el cddigo puede hallarse en [14]

Descripcion del problema

La configuracién del problema puede ser representada segun la siguiente figura:
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Fig. 1: Esquema tipico de un problema de dispersion inversa [1]



Se considera un dominio D de dos dimensiones en modo transversal electromagnético donde
se ubica el dieléctrico, cuyo campo eléctrico es perpendicular al mismo. Se consideran N, fuentes
lineales situadas a rp‘, conp=1,2, ..., N, que inciden sobre el mismo. Por cada incidencia, el campo
disperso es medido por N, antenas situadasar,’, conp=1,2, ..., N,

El problema se encuentra planteado segln dos ecuaciones, la primera es la ecuacion integral

del campo eléctrico (EFIE) o ecuacién de Lippmann-Schwinger:
E' r) = E' r) + k(z)fg(r, r)I(r")dr', reD, (1)
D

t ' A - .
donde E' (1) y E' (r)son el campo eléctrico total e incidente, respectivamente, k0 = W, /M, Ees el

ndmero de onda de medio homogéneo, y g(r, r') es la funcidn de Green bidimensional. Su version

discretizada (para D en M x M subunidades, con centrosenr,,n=1, 2, ..., M?) es:
t —i ~ -
=F + GD -1 (1.1)

N

(notacion: 1 es un vector y GDes una matriz),
=t =i = 2 5 . . . =t t
donde E ,E e I son vectores de M* dimensiones, con el n-ésimo elemento siendo E (n) = E (rn),
- . - ~
E (n) = E (rn) el (n) = I(rn), respectivamente. La matriz GD es de M?xM? dimensiones, con

~ 2
GD(n, n) = k0 An,g(rn, rn,), donde A, es el area de las n'-ésimas subunidades, siendo n =1, 2,

...M*yn'=1,2,...,M%

La densidad de corriente estd definida como:
t
I(r) = &) E (r),(2)
donde §(r) = sr(r) — 1, siendo sr(r) la permitividad en r. Su versién discretizada es:
- —_ —t
I = diag(®) - E,(2.1)

donde % es un vector de M? dimensiones y diag(g) es la matriz de MxM dimensiones cuya diagonal

son las componentes del vector €.

La segunda ecuacion del problema es:
Es(r) = fg(r, rYI(r)dr', reSs, (3)
D
donde E° (r) es el campo eléctrico disperso en la superficie S. Su version discretizada (para D en M x

M subunidades, con centrosenr,, n=1, 2, ..., M?) es:

E = G 1,31



—_—5 )
donde E es un vector de N, dimensiones, con el g-ésimo elemento siendo E (q) = E (rq). La

. ~ . . . i~ ] 2
matriz GD es de N,xM? dimensiones, siendo Gs(q, n) = k0 An, g(rq, rn,), g=1,2,...,N.
En un problema de dispersién inversa, el objetivo consiste en obtener las permitividades
relativas sr(r)(reD) a partir de las mediciones de campo eléctrico disperso E:(r) de las N,

incidencias. Si el operador Ydenota la resolucion del problema directo, la ecuacidn no lineal se
puede expresar asi:
S
E (r) = )4
™ =v () @)
Al no tener una solucidon exacta esta ecuacién cuando hay presencia de ruido, se suele
resolver una funcidn objetivo:

N.

i

2
Min: f(e) = X |V, () —E| + aT(e), (5)
p=1

donde T(sr)es la regularizacién utilizada para balancear en ajuste de datos y estabilidad de la
solucion, aes el coeficiente constante de regularizacién. Se sabe que (5) es no lineal, no convexa. Se
excluyen casos donde las partes con frecuencias altas de los objetos son dominantes, ya que estos
provocan la mayor cantidad de ruido y, generalmente, la mayor parte de la informacién en las
imagenes se encuentra en las bandas de frecuencia baja. Ademads, las redes neuronales son capaces
de restablecer estos valores a través del aprendizaje y capacidad de representacion.

Para resolver este tipo de problemas no lineales, por lo general, se suelen aplicar métodos
numéricos iterativos, pero suelen tomar mucho tiempo y no son aplicables en tiempo real. Es por
esto que se utilizan redes neuronales, como las convolucionales, que sirven especialmente para
procesamiento de imagenes. Para esto se prepara un set de entrenamiento con imagenes y sus
respectivas mediciones de campo eléctrico y permitividad. Aunque se podrian utilizar directamente
los valores, se puede simplificar el aprendizaje a través de la utilizacion de algun método no iterativo
previo al entrenamiento de la red neuronal. A continuacidn, se describe el método propuesto en [1].

Se aplica lo que se llama un esquema de backpropagation (distinto al algoritmo de

backpropagation para calcular errores en redes neuronales). Este consiste en asumir que la corriente

inducida I° es proporcional al campo campo eléctrico de dispersion E*:

-b ~H —
I'=G - E ()

) H )
(notacion: GS es la conjugada transpuesta de GS )

Se define una funcidn costo a partir de (3.1):



2
b —S ~ ~H _
Foo=E -G - (x-G -E)| (7

N

Para obtener el minimo de F (), se requiere que su derivada sea 0, con lo cual se puede

hallar una solucién para x:

T
—s —s
(notacién: (E ) es la transpuestade E  y A es la conjugada compleja de A)

-b —t,b
Lo que permite obtener I de (6)y, consecuentemente, E  puede hallarse a partir de (1.1):

—t,b

—i ~ b
E =EFE + G -1 (8

Para cada incidencia p, se puede aplicar (2.1):

Y combinando todas las incidencias de (9), se reduce a un problema de cuadrados minimos

dado por la formula:

N, *
i p —th
b 31, ~[Ep (n)]
— =
§,(m) = — (10)

L _th 2
3 |E, o)

p=

Objetivos

Los principales objetivos del presente trabajo consisten en:

e Realizar una implementacién analoga a la disponible en [8], que permita resolver problemas
de dispersién inversa para reconstruir imagenes, utilizando un lenguaje con licencia de
cddigo abierto y sobre una plataforma moderna y poderosa para aplicaciones de deep
learning como lo es Pytorch.

® Permitir que el software tenga capacidad de procesamiento tanto CPU como GPU, lo que
permitird acelerar el tiempo de computo [9].

e Hacer disponible el software para lograr experimentos de mayor escala que los expuestos en

[1] con aplicaciones en desarrollos cientificos futuros.



Tecnologias

e Lenguaje: Python
e Biblioteca para deep learning: PyTorch

e Biblioteca para analisis y representacion de datos: Numpy / Matplotlib

Tomografia de microondas

La tomografia es una técnica que se utiliza para generar una representaciéon interna de un
objeto o cuerpo a través de una imagen en una escala de grises o colores. [4]
Hoy en dia, existen varios métodos para obtener tomografias. Entre ellos, los mas usados son
tomografia computada (CT), tomografia por emisidn de positrones (PET) y resonancia magnética
(MRI). Todos estos son sumamente Utiles para obtener informacién de los tejidos como hipoxia,
metabolismo, isquemia y malignidades. Pero, a su vez, presentan sus desventajas, como lo son los

elevados precios de sus equipos y la radiaciéon que emiten y afectan a los individuos.[2]

SIEMENS ..,
Healthinegrs ™"

SIEMENS .
Healthineers

Fig. 2: Escaner PET/CT [3]

Por otra parte, la tomografia por microondas obtiene imagenes dadas por las permitividades
de los tejidos a través de la aplicacién de un campo electromagnético. Esto se logra a través de una
serie de antenas emisoras y receptoras ubicadas alrededor del cuerpo del cual se quiere tomar la

tomografia. Estas antenas captan informacién del campo eléctrico y mediante un software, se



obtienen los valores de permitividades. Esto se conoce como problema de dispersiéon inversa y es
muy costoso, computacionalmente hablando. [4] [1]

Dado el avance tecnoldgico de los ultimos tiempos, empezando por las telecomunicaciones
(mdviles), abaratando los costos de las antenas, y de la computacién a través de deep learning vy el
procesamiento de datos, haciendo posible la generacidon de imagenes en menor tiempo, hacen de
esta técnica una asequible y accesible. Sumando a esto que el campo electromagnético utilizado es
no ionizante, contrario a la medicina nuclear y las tomografias computadas que utilizan radiacion
ionizante, hacen que la utilizacién de métodos de tomografia por microondas sean menos invasivos y
potencialmente peligrosos para la salud. Se considera que la exposicion a microondas es comparable
a la generada por la utilizacién de un teléfono celular. [2]

Ahora bien, el problema yace en encontrar un software capaz de generar las imagenes de
permitividades correctamente y de manera rapida ya que, tradicionalmente, los problemas de
dispersion inversa se resuelven mediante métodos iterativos muy costosos computacionalmente
hablando. GenPer cumple con ese propdsito a través de la utilizacién de, primero, el
preprocesamiento (backpropagation en la seccidon anterior) para generar una imagen preliminar

(difusa) y, luego, la utilizacidn de una red neuronal de tipo U-Net para obtener la imagen final.

Red neuronal U-Net

Usualmente, para tareas de deep learning como segmentacion de imagenes, se utilizan redes
neuronales de tipo convolucional. Este tipo de redes basa su eficacia en tener un set de
entrenamiento lo suficientemente grande. Para tareas de procesamiento de imagenes biomédicas, se
suele necesitar informacion de cada pixel de la imagen, no solamente asignar una clasificacién a cada
una. Ademas, no suelen haber grandes sets de imagenes para entrenar la red. Es por esto que surge
la red neuronal de tipo U-Net. Esta cuenta con la caracteristica de ser capaz de hacer una prediccién
de cada pixel a través de los pixeles adyacentes como entrada. Ademas, al trabajar sobre pequefias
regiones de cada imagen, el set de entrenamiento se hace mas grande. [6]

La arquitectura U-Net consiste de dos caminos, el primero o encoder, es el camino
contractivo. Estd compuesto por capas de tipo convolucionales que ayudan a obtener el contexto de
la imagen, y capas de tipo max pooling que reducen el tamafo (la resolucién) de la imagen. Este
camino obtiene informacion sobre qué hay presente en la imagen. El segundo camino o decoder, es
el camino expansivo y es simétrico al anterior. Estd compuesto por capas de tipo convolucional para
obtener nuevamente el contexto de la imagen y capas de tipo convolucional traspuesta, que ayudan

a situar ese contexto en la imagen de mayor definicion. [7] Ademas, las capas de tipo convolucional y



convolucional traspuesta suelen estar acompafiadas de capas de tipo batch normalization, que sirve
para estandarizar las entradas de cada capa, y ReLU, que introduce la no linealidad en la red.

En el caso de GenPer, la estructura de la red es como se puede ver en la siguiente figura:
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Fig. 3: Arquitectura de la red neuronal UNet de GenPer

La red neuronal tiene 46 capas en total y 3 niveles. Por cada nivel, hay por lo menos dos
bloques de capas de convolucién, batch normalization y ReLU. Para descender en la red, se utilizan
capas de tipo Max pooling, mientras que para ascender, bloques de convolucidn traspuesta, batch
normalization y RelLU. A su vez, en el camino descendente, se utilizan dos capas customizadas de tipo
register toss, que guardan informacidén en un registro. Esta informacién es obtenida nuevamente
luego en el camino ascendente en las capas de tipo register concatenation.

A medida que se desciende en la red, aumenta la cantidad de canales, lo cual ayuda a
obtener detalles mas complejos de la imagen. Lo contrario resulta con las dimensiones de las
imagenes, las cuales reducen su definicion. En el camino ascendente, estas operaciones son

revertidas, obteniéndose finalmente una salida con las mismas dimensiones de la entrada.

Funcionamiento

El software consta de 4 comandos bdsicos. El primero, genera un nimero customizable de
imagenes de 64 x 64 con una cantidad aleatoria de circulos con distintos valores de permitividad

(también parametrizable). Las imagenes obtenidas son similares a las siguientes:
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Fig.4: Imagen generada por GenPer con 2 circulos de diferente permitividad
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Fig.5: Imagen generada por GenPer con 3 circulos de diferente permitividad
De estas, a su vez, se obtiene el campo eléctrico emitido por 16 antenas en 32 receptores.
Estos valores seran los que usara el GenPer para poder obtener las imagenes originales.
El segundo comando es el preprocesamiento. Como entrada tiene los datos de campo
eléctrico obtenidos de cada imagen y a través de este se obtiene una imagen preliminar similar a la

original, pero mucho mas difusa.
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1o
05
E oo
=
0.5
1.0
o n o " = ° n o n ]
- - o = - - =1 o = =
x {m) x(m)
100 105 110 115 130 125 130 138 140 102 1.04 106 108 110 112 114
Permitividades relativas Permitividades relativas

Fig. 6: A la izquierda, la imagen original con 1 circulo, a la derecha, la imagen obtenida por el

preprocesador
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Fig. 7: A laizquierda, la imagen original con 3 circulos, a la derecha, la imagen obtenida por el
preprocesador
El tercer comando es para entrenar la red neuronal. Esta, en lugar de tener los valores de
campo eléctrico por entrada, tiene a la imagen preprocesada. El set de datos es dividido en 3 partes
con proporciones configurables, obteniéndose un set de entrenamiento, un set de validacién y un set

de testing. El entrenamiento tiene como parametros configurables el nimero de iteraciones y el

14



tamafio del batch. El mismo utiliza un algoritmo de AdamW para optimizar y el error se calcula
mediante el error cuadratico medio.
El ultimo comando sirve para hacer el testing de la red neuronal previamente entrenada con

el set de testing. Se obtiene un valor para el error total del set, el error medio y el desvio estandar.
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Fig. 8: A la izquierda, la imdagen original, en el centro, la imagen preprocesada y a la derecha la salida

de la red neuronal con su correspondiente valor de error.

Resultados experimentales

Ejecucion basica
Se realizaron varias ejecuciones con distintos parametros para observar la variacién del error
segun el numero de imagenes, tamafio del batch, el nimero de iteraciones, las proporciones del set

de datos y algunos parametros fisicos (como el rango de permitividades). A continuacién, se

agruparon los resultados experimentales segun el pardmetro modificado.

Cantidad de imagenes

Se ejecutd GenPer variando la cantidad de imagenes desde 100 hasta 10.000 con un tamafio

de batch de 8.

Ejecucion 1

Parametro Valor

15



Imagenes 100
Imagenes por batch 8
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 36 (70 %)
Set de validacién 7 (15 %)
Set de testing 7 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 1: Pardmetros de ejecucién 1
Métrica Valor
Duracion del entrenamiento 0:06:49
Error total 4,95 x 10_1
Error medio 4,95 x 10_1
Desvio estandar 0

Tabla 2: Resultados de ejecucion 1
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Fig. 9: Grafico de iteracidon vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje
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Fig. 10: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 1
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Fig. 11: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 1

Ejecucion 2
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Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 8
50

Iteraciones
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Set de entrenamiento

350 (70 %)

Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 3: Parametros de ejecucion 2
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:27:58
Error total 7,30 x 10_3
Error medio 8,11x10 "
Desvio estandar 3,52 x 10_4

Tabla 4: Resultados de ejecucion 2
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Fig. 13: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 2
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Fig. 14: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 2

Ejecucion 3

Parametro Valor

Imagenes 1.500
Imagenes por batch 8

Iteraciones 50

Set de entrenamiento

1050 (70 %)
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Set de validacién

225 (15 %)

Set de testing

225 (15 %)

Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 5: Parametros de ejecuciéon 3
Métrica Valor
Duracion del entrenamiento 1:12:23
Error total 1,18x10 °
Error medio 4,22 x 10_4
Desvio estandar 1,54 x 10_4

Tabla 6: Resultados de ejecucion 3
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Fig. 16: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 3
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Fig. 17: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 3

Ejecucion 4

Parametro Valor
Imagenes 5.000
Imagenes por batch 8
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 3.500 (70 %)

24



Set de validacion 750 (15 %)
Set de testing 750 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 7: Parametros de ejecucion 4
Métrica Valor
Duracion del entrenamiento 4:09:38
Error total 2,85 x 10_2
Error medio 3,06 x 10_4
Desvio estandar 1,13 x 10_4

Tabla 8: Resultados de ejecucion 4
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Fig. 18: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 4

26



Griginal Image

Image from unet
{Error: 2.TOE-04)

Image from preprocessor

1.00

0.5
= G0
&
1.0

102 104 LOo& 1.08 Lig 100 105 L19 L35 130 LIS
Permitieadades relativas Permilividades relativas

Fig. 19: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 4
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Fig. 20: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 4

Ejecucion 5

Ly L3

Lo8

Parametro Valor

Imagenes 10.000
Imagenes por batch 8

Iteraciones 50
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Set de entrenamiento 7.000 (70 %)

Set de validacion 1.500 (15 %)
Set de testing 1.500 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 9: Parametros de ejecucion 5

Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 8:32:31
Error total 4,58 x 10_2
Error medio 2,45x10 "
Desvio estandar 1,19 x 10_4

Tabla 10: Resultados de ejecucién 5
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Fig. 21: Grafico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 5
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Fig. 22: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 5
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Fig. 23: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 5

Tamano del batch

Se ejecuté GenPer variando el tamafio del batch desde 1 hasta 32 para 500 imdgenes,

utilizando potencias de 2 como se acostumbra.
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Ejecucion 6

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 11: Pardmetros de ejecucién 6
Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 0:41:25
Error total 4,80 x 10_2
Error medio 6,40 x 10_4
Desvio estandar 7,92 x 10_4

Tabla 12: Resultados de ejecucion 6
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Fig. 24: Grafico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 6
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Fig. 25: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucién 6
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Fig. 26: Resultado del testeo de la red para una imagen de 4 circulos en ejecucién 6

Ejecucion 7

F -1

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 2
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 13: Pardmetros de ejecucién 7
Meétrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:33:30
Error total 1,95x10 °
Error medio 5,27 x 10_4
Desvio estandar 3,60 x 10_4

Tabla 14: Resultados de ejecucion 7
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Fig. 27: Grafico de iteracidon vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 7
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Fig. 28: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucién 7
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Fig. 29: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 7

Ejecucion 8

Parametro

Valor

Imagenes

500

Imagenes por batch

4

Iteraciones

50

Set de entrenamiento

350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)

Set de testing 75 (15 %)

Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 15: Pardmetros de ejecucién 8

Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:29:21
Error total 1,46 x10 "
Error medio 8,11 x 10_4
Desvio estandar 4,27 x 10_4

Tabla 16: Resultados de ejecucion 8
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Fig. 30: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 8
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Fig. 31: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 8
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Fig. 32: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 8

Ejecucion 9

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 8
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)

Set de testing 75 (15 %)

Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 17: Pardmetros de ejecucién 9

Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:26:53
Error total 7,43x10 °
Error medio 8,26x 10_4
Desvio estandar 4,41 x 10_4

Tabla 18: Resultados de ejecuciéon 9
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Fig. 33: Grafico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 9
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Fig. 34: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 9
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Fig. 35: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 9

Ejecucion 10
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Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 16
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)

Set de testing 75 (15 %)

Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 19: Parametros de ejecucién 10

Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:26:11
Error total 2,82x10 °
Error medio 7,04 x 10_4
Desvio estandar 1,91 x 10_4

Tabla 20: Resultados de ejecucion 10
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Fig. 36: Grafico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 10
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Fig. 37: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 10

.I_: o
0.5
1.0
o W o al a
- O = = -
K (m)
|
LO0 105 110 LIS 1M 123 L3O
Permretividades relatnas
Original Image
]
0s
i ]

10
& B M B =
- o o =1 '
x )
10 L1 12 13 L4

Permitrndades relativas

Image from preprocessor

1.0
5
3.0
5
1a

LOZ% LO30 1073F L1060 112% L1530 L1TS

Permitwidsdes relativas

Image from unet
{Error: 1.00E-03)

- -1 -1 o
% [l
LD L1 1Lz L3 L4

Permatividades relabnas

Fig. 38: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 10

Ejecucion 11

Parametro Valor

Imagenes 500
Imagenes por batch 32

Iteraciones 50

45



Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 21: Parametros de ejecucién 11
Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 0:25:42
Error total 1,38 x 10_2
Error medio 6,90 x 10 °
Desvio estandar 1,33 x 10_4

Tabla 22: Resultados de ejecucion 11
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Fig. 39: Grafico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 11
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Fig. 40: Resultado del testeo de la red para una imagen de 1 circulo en ejecucién 11
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Fig. 41: Resultado del testeo de la red para una imagen de 1 circulo en ejecucién 11

[teraciones

Se ejecutd GenPer variando la cantidad de iteraciones de 10 a 200 con 500 imagenes y una

batch de tamafio 1. Para la ejecucién se fue cambiando el nimero de iteraciones a medida que se
terminaba de ejecutar, retomando de la ultima.



Ejecucion 12

Parametro Valor

Imagenes 500
Imagenes por batch 1

Iteraciones 10

Set de entrenamiento

350 (70 %)

Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 23: Parametros de ejecuciéon 12
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:10:21
Error total 1,00 x 1()_1
Error medio 1,34 x 10_3
Desvio estandar 1,49 x 10_3

Tabla 24: Resultados de ejecucion 12
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Fig. 42: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 12
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Fig. 43: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 12
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Fig. 44: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 12

Ejecucion 13

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)

Set de testing 75 (15 %)

Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 25: Parametros de ejecucion 13

Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:44:35
Error total 7,93x10 °
Error medio 1,06 x 10_3
Desvio estandar 1,60 x 10_3

Tabla 26: Resultados de ejecucién 13
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Fig. 45: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecuciéon 13
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Fig. 46: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 13
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Fig. 47: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucién 13

Ejecucion 14

Parametro Valor

Imagenes 500
Imagenes por batch 1

Iteraciones 75
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Set de entrenamiento

350 (70 %)

Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 27: Parametros de ejecucién 14
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 1:09:34
Error total 7,93 x 10_2
Error medio 1,06 x 10_3
Desvio estandar 1,60 x 10_3

Tabla 28: Resultados de ejecucion 14
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Fig. 48: Grafico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 14
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Fig. 49: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 14
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Fig. 50: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 14

Ejecucion 15

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 100
Set de entrenamiento 350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)

Set de testing 75 (15 %)

Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 29: Parametros de ejecucion 15

Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 1:31:32
Error total 7,62x10 °
Error medio 1,02 x 10_3
Desvio estandar 1,48 x 10_3

Tabla 30: Resultados de ejecucién 15
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Fig. 51: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 15
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Fig. 52: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 15
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Fig. 53: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 15

Ejecucion 16

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 150
Set de entrenamiento 350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 31: Parametros de ejecucién 16
Meétrica Valor
Duracion del entrenamiento 2:11:06
Error total 7,62 x 10_2
Error medio 1,02 x 10_3
Desvio estandar 1,48 x 10_3

Tabla 32: Resultados de ejecuciéon 16
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Fig. 54: Grafico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 16
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Fig. 55: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 16
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Fig. 56: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 16

Ejecucion 17

L%

Parametro Valor

Imagenes 500
Imagenes por batch 1

Iteraciones 200
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Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 33: Parametros de ejecucién 17
Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 2:49:42
Error total 7,15 x 10_2
Error medio 9,54x10 "
Desvio estandar 1,27 x 10_3

Tabla 34: Resultados de ejecucion 17
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Fig. 57: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 17
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Fig. 58: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 17
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Fig. 59: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 17

Proporciones del set de datos

Se ejecutd GenPer variando las proporciones en las que se divide el set de datos para el

entrenamiento, validacion y testing para 500 imdagenes, un batch de 1y 50 iteraciones.

Ejecucion 18

Parametro Valor
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Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 50

Set de entrenamiento

300 (60 %)

Set de validacién

150 (20 %)

Set de testing

150 (20 %)

Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 35: Parametros de ejecucién 18
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:39:14
Error total 7,69 x 10_2
Error medio 7,69 x 10_4
Desvio estandar 5,65 x 10_4

Tabla 36: Resultados de ejecucién 18
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Fig. 62: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 18

Ejecucioén 19

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 37: Parametros de ejecucion 19

Para ver los resultados de la ejecucién, remitirse a la gjecucion 6.

Ejecucioén 20

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 400 (80 %)
Set de validacion 50 (10 %)
Set de testing 50 (10 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 38: Parametros de ejecucién 20
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 0:39:18
Error total 4,47 x 10_2
Error medio 8,94 x 10_4
Desvio estandar 1,28 x 10_3

Tabla 39: Resultados de ejecucion 20
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Fig. 65: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucién 20

Ejecucion 21

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 450 (90 %)
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Set de validacién

25 (5 %)

Set de testing 25 (5 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 40: Parametros de ejecucion 21
Métrica Valor
Duracion del entrenamiento 0:44:18
Error total 2,21x 10_2
Error medio 8,85 x 10_4
Desvio estandar 9,63 x 1()_4

Tabla 41: Resultados de ejecuciéon 21
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Fig. 68: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 21

Rango de permitividades
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Se ejecutd GenPer variando el rango de permitividades (mayor y menor contraste) para 500

imagenes, un batch de 1y 50 iteraciones.

Ejecucion 22

Parametro

Valor

Imagenes

500
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Imagenes por batch 1
Iteraciones 200
Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,005
Tabla 42: Parametros de ejecucién 22
Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 2:38:25
Error total 2,26 x 10_5
Error medio 3,01x 10_7
Desvio estandar 7,00 x 10_8

Tabla 43: Resultados de ejecucion 22
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Fig. 70: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 22
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Fig. 71: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 22

Ejecucion 23

Parametro Valor

Imagenes 500
Imagenes por batch 1

Iteraciones 200
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Set de entrenamiento

350 (70 %)

Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,05
Tabla 44: Parametros de ejecucién 23
Métrica Valor
Duracion del entrenamiento 2:34:08
Error total 8,56 x 10_4
Error medio 1,14 x 10_5
Desvio estandar 1,75 x 10_5

Tabla 45: Resultados de ejecucién 23

79




Modal Loss

1077 4

it A

1%

18

— Training emee
—— alidation eiror

a 2% B ™ 100 1% 1%0 173
apoch

Fig. 72: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 23

80



Im.jgr:' from unet
[Error: 1.0GE-05)

Original Image Imiage from preprocessor

LD

E ag
0.5
1.0 1 .
o W E W & O ¥ o i (-
M - =1 - . '3 = =1 H
x {m) il
LED 101 Loz LO3 1.04 1002 LOO4 1006 1008 1010 1612 LB0 101 LOZ 103 1d4 108
Pemitindedes relativas Permitividaedes relativas Permitresdades relatross
Fig. 73: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 23
Image from unet
o Original Image Image from preprocessor {Error: 4 OTE-08)
0.3
E oo

4.3

1.0
[ =] ] (=] u"' L (-] [y =3 u"' [=]
- o = = = o =] o
= {m} = |mil % [m)
I I [
1000 1095 LO1D 1015 0030 L0235 ooz 0.0 L.006 L.ooE LOGD 1005 1010 LOQAS 1020 1LOZ5 103
Permitividades relativas Permitredades relativas Permatividaces relabnas

Fig. 74: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 23

Ejecucion 24

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 200
Set de entrenamiento 350 (70 %)
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Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 46: Parametros de ejecucién 24

Para ver los resultados de la ejecucidn, remitirse a la ejecucion 16.

Ejecucion 25

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 200
Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-2
Tabla 47: Parametros de ejecucion 25
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 2:45:28
Error total 3,15x 10_1
Error medio 4,20 x 10_3
Desvio estandar 4,52 x 10_3

Tabla 48: Resultados de ejecucién 25
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Fig. 77: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 25

Ejecucion 26

Parametro Valor

Imagenes 500
Imagenes por batch 1

Iteraciones 50

Set de entrenamiento

350 (70 %)
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Set de validacién

75 (15 %)

Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-5
Tabla 49: Parametros de ejecucién 26
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 2:41:28
Error total 1,49 x 10_1
Error medio 1,98 x 10_1
Desvio estandar 2,06 x 1()_1

Tabla 50: Resultados de ejecucion 26
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Fig. 79: Resultado del testeo de la red para una imagen de 1 circulo en ejecucién 26
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Fig. 80: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 26

Ejecucion con GPU

Algunas computadoras actuales poseen una unidad de procesamiento grifica (GPU)
dedicada para realizar operaciones necesarias para renderizar graficos y asi liberar ciclos de CPU para
otras tareas. También estan optimizadas para deep learning ya que pueden procesar multiples
operaciones en paralelo. En redes neuronales, esto deriva en menores tiempos de entrenamiento

ante tamafios de batch mayores [9].
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En cuanto a GenPer, estd implementado de manera que pueda aprovechar estas ventajas si

es ejecutado en un entorno con GPU dedicada. Se realizaron distintas ejecuciones con distintos

parametros en Google Colaboratory, una plataforma desarrollada por Google que permite ejecutar

codigo con una GPU disponible [10].

Ejecucion 27

Parametro Valor

Imagenes 500
Imagenes por batch 1

Iteraciones 200

Set de entrenamiento

350 (70 %)

Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 51: Parametros de ejecuciéon 27
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 4:13:18
Error total 4,96 x 1()_2
Error medio 6,61x 10_4
Desvio estandar 7,05 x 10_4

Tabla 52: Resultados de ejecucién 27
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Fig. 84: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 27

Ejecucion 28

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 2
Iteraciones 200
Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 53: Parametros de ejecucién 28
Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 2:30:13
Error total 1,93x10 °
Error medio 5,22 x 10_4
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Desvio estandar 4,46 x10 "

leris

Tabla 54: Resultados de ejecucién 28
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Fig. 85: Grafico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 28
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Fig. 88: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucién 28

Ejecucion 29

L2% 130

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 4
Iteraciones 200
Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 55: Parametros de ejecucién 29
Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 1:20:48
Error total 7,55 x 10_3
Error medio 4,19 x 10_4
Desvio estandar 2,87 x 10_4
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Tabla 56: Resultados de ejecucién 29
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Fig. 89: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 29
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Fig. 92: Resultado del testeo de la red para una imagen de 1 circulo en ejecucién 29

Ejecucioén 30

Parametro Valor

Imagenes 500
Imagenes por batch 8

Iteraciones 200

Set de entrenamiento

350 (70 %)

Set de validacion 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 57: Parametros de ejecucién 30
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 1:05:15

Error total 4,40 x 10_3
Error medio 4,89 x 1()_4
Desvio estandar 1,72 x 10_4
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Tabla 58: Resultados de ejecucién 30
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Fig. 94: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucién 30
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Fig. 95: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 30
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Fig. 96: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucidn 30

Ejecucion 31

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 16
Iteraciones 200
Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-15
Tabla 59: Parametros de ejecucién 31
Métrica Valor
Duracion del entrenamiento 0:33:32
Error total 1,81 x 10_3
Error medio 4,52 x 10_4
Desvio estandar 1,30x10 "
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Tabla 60: Resultados de ejecucién 31
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Fig. 97: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 31
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Fig. 98: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 31
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Fig. 99: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 31
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Fig. 100: Resultado del testeo de la red para una imagen de 1 circulo en ejecucién 31

Ejecucion 32

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 32
Iteraciones 200
Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 61: Parametros de ejecucién 32

Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 0:26:08
Error total 1,08 x 10_3
Error medio 5,42 x 10_4
Desvio estandar 8,30 x 10_6
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Tabla 62: Resultados de ejecucién 32
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Fig. 101: Gréfico de iteracion vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 32
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Fig. 102: Resultado del testeo de la red para una imagen de 1 circulo en ejecucién 32
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Fig. 103: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 32

Ejecucion 33

Parametro Valor

Imagenes 5.000
Imagenes por batch 16

Iteraciones 50
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Set de entrenamiento 3.500 (70 %)
Set de validacién 750 (15 %)
Set de testing 750 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5

Tabla 63: Parametros de ejecucién 33

Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 1:10:08
Error total 1,79 x 10_2
Error medio 3,90 x10 "
Desvio estandar 1,04 x 10_4

Tabla 64: Resultados de ejecuciéon 33

106



Model Loss
—— Training error
- Validation error
10-2 4
1
|
|
|
|
1073 |
\
1
|
@
2
107* 4
10-5

T
10

T T
20 40
epoch

Fig. 104: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 33
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Fig. 105: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 33
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Fig. 106: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 33
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Fig. 107: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucion 33

Ejecucion 34
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Parametro Valor

Imagenes 5.000
Imagenes por batch 16

Iteraciones 100

Set de entrenamiento

3.500 (70 %)

Set de validacién

750 (15 %)

Set de testing

750 (15 %)

Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 65: Parametros de ejecucién 34
Métrica Valor
Duracién del entrenamiento 2:19:27
Error total 1,60 x 1()_2
Error medio 3,48 x 10_4
Desvio estandar 1,10 x 10_4
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Tabla 66: Resultados de ejecucién 34
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Fig. 108: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validaciéon (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 34
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Fig. 109: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 34
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Fig. 110: Resultado del testeo de la red para una imagen de 3 circulos en ejecucion 34
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Fig. 111: Resultado del testeo de la red para una imagen de 2 circulos en ejecucién 34

Pruebas de validacion

Para validar a GenPer frente al software hecho por Wei y Chen en [8], se desarrollé una
funcionalidad para leer el archivo obtenido al generar imagenes en el cddigo MATLAB. A partir de
este, se obtiene un set de imagenes con circulos equivalente que puede seguir la ejecucién normal
de GenPer. Al finalizar el testing de la red, se agregd un paso para comparar los resultados obtenidos
de MATLAB (a través de un nuevo archivo generado en [8]) y los del codigo Python. Entre las métricas
comparadas estan el error medio para entrenamiento, validacién y testing y también el desvio

estandar de los errores de testing. Ademas, se generaron algunos graficos comparativos.

Ejecucion 35

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 203
Set de entrenamiento 450 (90 %)
Set de validacion 25 (5 %)
Set de testing 25 (5 %)
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Rango de permitividades

1-15

Algoritmo de optimizacion

AdamW

Tabla 67: Parametros de ejecucidn de la ejecucién 35 de validacion - establecidos por defecto en [8]

Métrica Valor

Duracidn del entrenamiento GenPer 2:45:06

Duracidn del entrenamiento MATLAB 7:52:43
Error medio de entrenamiento GenPer 5,95 x 10_4
Error medio de entrenamiento MATLAB 9,49 x 10_2
Error medio de validacion GenPer 1,48 x 10_3
Error medio de validacion MATLAB 9,90 x 10_2
Error medio de testing GenPer 9,35x 10_4
Error medio de testing MATLAB 2,79 x 1072
Desvio estandar GenPer 1,34 x 10_3
Desvio estandar MATLAB 1,05 x 10_2

Tabla 68: Resultados de ejecucidon 35 de validacién
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Fig. 112: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacion (escala logaritmica en eje
vertical) en ejecucién 35 de validacion para GenPer
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Fig. 113: Resultado del testeo de la red en MATLAB para una imagen de 2 circulos en ejecucion 35 de

validacion
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Fig. 114: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 3 circulos en ejecucion 35 de
validacién
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Fig. 115: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 2 circulos en ejecucion 35 de

validacion
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Fig. 116: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 2 circulos en ejecucion 35 de
validacién
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Fig. 117: Gréfico de iteracidn vs error de entrenamiento (escala logaritmica en eje vertical) en

ejecucion 35 de validacidn para GenPer (azul) y MATLAB (naranja)
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Fig. 118: Grafico de iteracion vs error de validacion (escala logaritmica en eje vertical) en ejecucion

35 de validacién para GenPer (azul) y MATLAB (naranja)
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Fig. 119: Grafico de numero de imagen vs error de testing en ejecucion 35 de validacion para GenPer

(azul) y MATLAB (naranja)

Debido a que GenPer emplea un algoritmo de tipo AdamW para optimizar, mientras que el

codigo MATLAB utiliza SGD (Stochastic Gradient Descent) con coeficiente fijo, se optd por hacer una

nueva ejecucion de validacion con este algoritmo en Python y asi comparar nuevamente los errores.

Ejecucion 36

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
[teraciones 203
Set de entrenamiento 450 (90 %)
Set de validacion 25 (5 %)
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Set de testing 25 (5 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Algoritmo de optimizacion SGD

Tabla 69: Parametros de ejecucién de la ejecucién 36 de validacion - establecidos por defecto en [8]

Métrica Valor

Duracidn del entrenamiento GenPer 2:36:28

Duracidn del entrenamiento MATLAB 7:52:43
Error medio de entrenamiento GenPer 9,76 x 10_2
Error medio de entrenamiento MATLAB 9,49 x 1072
Error medio de validacion GenPer 4,89 x 10_1
Error medio de validacion MATLAB 9,90 x 10_2
Error medio de testing GenPer 1,16 x 10_2
Error medio de testing MATLAB 2,79 x 1072
Desvio estandar GenPer 1,81x10 °
Desvio estandar MATLAB 1,05x10 "

Tabla 70: Resultados de ejecucién 36 de validacién
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Fig. 121: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 1 circulo en ejecucion 36 de
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Fig. 122: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 2 circulos en ejecucién 36 de
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Fig. 123: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 3 circulos en ejecucion 36 de

validacion
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Fig. 124: Gréfico de iteracidn vs error de entrenamiento (escala logaritmica en eje vertical) en

ejecucion 36 de validaciéon para GenPer (azul) y MATLAB (naranja)
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Fig. 125: Grafico de iteracidn vs error de validacidn (escala logaritmica en eje vertical) en ejecucion

36 de validacion para GenPer (azul) y MATLAB (naranja)
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Fig. 126: Grafico de numero de imagen vs error de testing en ejecucion 36 de validacion para GenPer

(azul) y MATLAB (naranja)

Experimentos adicionales

Los experimentos adicionales consistieron en realizar la misma ejecucion pero utilizando

otras formas en lugar de circulos.

Ejecucidn con rectangulos

El primero de los experimentos adicionales consistié en utilizar rectangulos en lugar de
circulos en las imdgenes, los cuales pueden ser multiples y superpuestos, como se observa en la

siguiente representacion:
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Fig. 127: Imagen generada por GenPer con 3 rectangulos de distintos tamarios, 2 de ellos,

Ejecucion 37
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superpuestos.

Parametro Valor
Imagenes 500
Imagenes por batch 1
Iteraciones 50
Set de entrenamiento 350 (70 %)
Set de validacién 75 (15 %)
Set de testing 75 (15 %)
Rango de permitividades 1-1,5
Tabla 71: Parametros de ejecucién 37
Métrica Valor
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Duracién del entrenamiento 0:39:39

Error total 2,42 x 10_2

Error medio 3,23 x 10_4

Desvio estandar 4,37 x 10_4

Tabla 72: Resultados de ejecuciéon 37
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Fig. 128: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validaciéon (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 37
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Fig. 129: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 3 rectdngulos en ejecucion 37
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Fig. 130: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 3 rectangulos en ejecucién 37
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Fig. 131: Resultado del testeo de la red en Python para una imagen de 3 rectangulos en ejecucién 37

Ejecucion con MNIST

El otro experimento adicional consistié en adaptar el set de datos MNIST de digitos escritos a
mano de [11] para generar imagenes en las cuales los digitos sean las formas de las mismas. A su vez,

con un 50 % de probabilidad, se superpusieron 2 digitos de manera aleatoria, como se observa en la

siguiente representacion:
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Fig. 132: Imagen sin procesar de un digito del set de datos MNIST adaptada a GenPer.
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Fig. 133: Imagen sin procesar de dos digitos superpuestos del set de datos MNIST adaptada a GenPer.

Dado que se trata de un set de datos bastante extenso (son 70.000 imdgenes), se opto por
utilizar, para el entrenamiento, 50 iteraciones y un tamafio de batch de 50 imagenes. En cuanto a las
proporciones del set, se lo utilizd6 como viene, 60.000 para entrenamiento y validacién (para este

ultimo se uso el 5 %) y 10.000 para testing.

Ejecucion 38

Parametro Valor
Imagenes 70.000
Imagenes por batch 1
[teraciones 50
Set de entrenamiento 57.000 (81 %)
Set de validacion 6.700 (5 %)
Set de testing 10.000 (15 %)
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Rango de permitividades

Tabla 73: Parametros de ejecucién 38

Métrica Valor
Duracidn del entrenamiento 58:56:37
Error total 4,88 x 10_1
Error medio 4,88 x 10_3
Desvio estandar 532x 10_3

Tabla 74: Resultados de ejecucién 38
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Fig. 134: Grafico de iteracidn vs error para entrenamiento y validacién (escala logaritmica en eje

vertical) en ejecucién 38
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Fig. 135: Resultado del testeo de la red para una imagen de un digito (cuatro) en ejecucién 38
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Fig. 136: Resultado del testeo de la red para una imagen de dos digitos (uno y ocho) en ejecucion 38
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Fig. 137: Resultado del testeo de la red para una imagen de dos digitos (nueve y seis) en ejecucién 38
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Fig. 138: Resultado del testeo de la red para una imagen de dos digitos (siete y cero) en ejecucién 38
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Fig. 139: Resultado del testeo de la red para una imagen de dos digitos (tres y ocho) en ejecucion 38

Gestion del proyecto

En cuanto a la gestion, el proyecto se realizé teniendo como referencia la metodologia Scrum
[12], siendo el desarrollo iterativo e incremental en trece sprints de dos semanas. Cada uno de ellos
incluyd tareas de analisis, desarrollo, pruebas, documentacion y gestion. Al ser un equipo de un solo
desarrollador, se realizaron reuniones segun fuera necesario (aproximadamente cada dos sprints)
para demostrar progreso, planificar los préoximos pasos, definir prioridades y responder consultas.

Las tareas se organizaron en un tablero Kanban [13] que resulta mas practico para una sola persona.
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Fig. 140: Tablero Kanban de GenPer

Como resultado de esta gestidn, se obtuvo los siguientes resultados con respecto a las

estimaciones originales:

Esfuerzo
Iteracién Tarea estimado Esfuerzo
(hh) real (hh)
1 Investigacion/Aprendizaje Matlab + PyTorch 40 50
2 Investigacion/Aprendizaje PyTorch + Procesamiento GPU 40 30
3 Desarrollo de Generador de imagenes 40 50
4 Desarrollo de Generador de imagenes + pruebas 40 50
5 Desarrollo de Esquema de Backpropagation 40 40
6 Desarrollo de Esquema de Backpropagation + pruebas 40 60
7 Desarrollo de Entrenamiento y Red Neuronal 40 30
8 Desarrollo de Entrenamiento y Red Neuronal 40 30
9 Desarrollo de Entrenamiento y Red Neuronal + pruebas 40 40
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10 Desarrollo de mddulo de Prueba + Desarrollo GPU 40 40

11 Desarrollo de médulo de Prueba + 40 40
Pre-procesador MNIST

12 Documentacién + Pruebas de validacién y experimentos 40 40
adicionales

13 Presentacion + Documentacion + Informe 10 40

Total 490 540

Tabla 75: Esfuerzo estimado y real (en horas hombre) en funcién de la iteracidn y tareas. En rojo,

tareas que no pudieron cumplirse en la iteracidn y, en verde, tareas que se agregaron a la misma.
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Fig. 141: Gréfico esfuerzo estimado vs esfuerzo real en funcidn del nimero de iteracion

Conclusiones

Las conclusiones se dividiran en distintos titulos a partir de los resultados experimentales

que les dieron origen, para luego hacer unas apreciaciones generales.
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Variacion de la cantidad de imagenes

Se puede observar que, como es de esperarse, a mayor cantidad de imdagenes, mayor
duracion del entrenamiento de la red. Esto sucede ya que el entrenamiento debe procesar mayor
cantidad de imagenes cada vez.

En cuanto a los errores de entrenamiento, tienen una caida pronunciada antes de las 10
iteraciones (este valor se va reduciendo a medida que se utilizan mas imagenes) para luego disminuir
mdas lentamente. Lo mismo sucede con los errores de validacién, que siempre se mantienen por
arriba de los anteriores, siguiendo la misma pendiente pero oscilando mds a medida que se agregan
imagenes. Esto sucede porque el modelo se ajusta al set de entrenamiento y no al set de validacién,

gue sirve a modo de control para evitar el overfitting.

Cantidad de imagenes Error total Error medio Desvio estandar
100 4,95x10 " 4,95x10 " 0,00x10 "
500 7,30 x10 " 8,11x10 " 3,52x10 "
1500 1,18x10 ° 4,22x10" 1,54x10 "
5000 2,82x10 " 3,06x10 * 1,13x10 "
10000 4,58x10 " 2,45x10 " 1,19x10 "

Tabla 76: Valores de error total, error medio y desvio estandar en testing con respecto a la cantidad
de imagenes

Como se puede observar en la tabla anterior, para cien imagenes, el error medio es bastante
alto con respecto a otros casos y las imagenes aparecen bastante difusas, similares a las entradas de
la red (imdgenes preprocesadas). Esto probablemente se deba principalmente al tamafio del batch
con respecto al total del set y, en segundo lugar, a la cantidad de imagenes. Es probable que esta
situacion mejore un poco en la medida que se agreguen iteraciones al entrenamiento.

Pese a que el valor de error total aumenta a medida que se agregan imagenes (lo cual es de
esperarse, ya que la suma de los errores aumentard a medida que sea mayor la cantidad de
imagenes), el error medio disminuye considerablemente. De 500 a 1.500 imagenes se reduce a la
mitad y los tiempos de ejecucion se duplican, pero siguen estando dentro de un rango aceptable
para el error obtenido. Ademas, el desvio estandar también se reduce a la mitad, lo que quiere decir
gue mas imagenes tienen un error cercano a la media. Ya de 5.000 en adelante, los tiempos de
ejecucion son sumamente extensos para una reducciéon del error que no lo amerita (28% para 1.500

a 5.000y 20% para 5.000 a 10.000).
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Variacion del tamano de batch

Para empezar, el tiempo de ejecucidn se redujo a medida que se aumenté el tamafo de
batch pero, a partir de un tamafio de 8 imagenes, la duracién del entrenamiento se mantuvo
constante. Esto quiere decir que si bien se recorre el set de imagenes mas rapidamente, a medida
que se agranda el batch, el procesamiento del mismo tiende a ser mas lento.

En cuanto a los errores de entrenamiento y validacion, ocurre el caso inverso al anterior. La
caida pronunciada se produce en las primeras iteraciones para un batch de 1 imagen y se va
moviendo hacia la derecha en el eje x a medida que se aumenta el batch. En el caso de 32 imagenes

la caida pronunciada se da a lo largo de todas las iteraciones.

Tamano del batch Error total Error medio Desvio estandar
-2 —4 —4
1 4,80 x 10 6,40 x 10 7,92 x 10
-2 —4 -4
2 1,95 x 10 5,27x10 3,60x10
-2 —4 —4
4 1,46 x 10 8,11x10 4,27 x 10
-3 —4 -4
8 7,43 x 10 8,26x10 4,41 x 10
-3 —4 —4
16 2,82x10 7,04 x 10 1,91 x 10
-2 -3 —4
32 1,38x 10 6,90 x 10 1,33 x10

Tabla 77: Valores de error total, error medio y desvio estandar en testing con respecto al tamafio de
batch

Seguln se observa en la tabla anterior, a medida que se aumenta el tamafio del batch, el error
total disminuye pero, cuando llega a un batch de 16, el mismo comienza a aumentar. Esto se debe a
que el set de datos no es lo suficientemente grande para el batch dado. Lo mismo se puede ver en las
imagenes de muestra del set de testing para estos casos, son mayormente difusas no solamente en
los circulos, sino también en el fondo (figs. 40y 41).

Mientras que el error total disminuye, el error medio no sigue la misma tendencia. A partir
de un batch de 4 aumenta, lo que quiere decir que los errores fluctian mucho, hay casos con error
bajo y casos con error alto, lo cual probablemente se deba a que el modelo no estd lo
suficientemente generalizado. En cuanto al desvio estandar, este disminuye constantemente, es
decir, el error de las imagenes de testing estdn mas cerca del error medio.

Es probable que los valores de error para batch cada vez mas grandes mejoren con un set de

datos mas grande.
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Variacion de numero de iteraciones

Como es de esperarse, la duraciéon del entrenamiento es proporcional al niumero de
iteraciones, ya que se debe recorrer mas veces el set de datos. A su vez, la forma del grafico de error
de entrenamiento/validacién en funcion del nimero de iteraciones solo se va alargando,

continuando la misma tendencia. Comienza con una caida rdpida en las primeras iteraciones, para

mantenerse estable hasta el final con las caracteristicas oscilaciones.

Iteraciones Error total Error medio Desvio estandar
10 1,00x10 " 1,34x10° 1,49x10°
-2 -3 -3
50 7,93 x 10 1,06 x 10 1,60 x 10
-2 -3 -3
75 7,93 x 10 1,06 x 10 1,60 x 10
-2 -3 -3
100 7,62 x 10 1,02 x 10 1,48 x 10
-2 -3 -3
150 7,62 x 10 1,02 x 10 1,48 x 10
-2 —4 -3
200 7,15x 10 9,54 x 10 1,27 x 10

Tabla 78: Valores de error total, error medio y desvio estdndar en testing con respecto al nimero de

iteraciones

En la tabla anterior se puede observar que, en general, el error total, el error medio vy el
desvio estandar se mantuvieron bastante constantes a partir de 50 iteraciones. Pese a que hay
pequefias variaciones, no son lo suficientemente grandes como para justificar la ejecucion mas larga.
Lo mismo se puede ver en las imagenes de testing, que a partir de 50 iteraciones son bastante nitidas
y los colores se diferencian bien, pero no hay grandes mejoras después de este punto. Para la
cantidad de imagenes, 500, y el tamafio de batch, 1, con 50 iteraciones los resultados son aceptables

y hasta se podria disminuir este nimero.

Variacion de las proporciones del set de datos

En este caso, la duracion del entrenamiento no se vio muy afectada. Esto se debe
principalmente a que el set de entrenamiento sumado al set de validacién, que son los que
intervienen en esta etapa del procesamiento, se mantuvo mas o menos constante (alrededor de 450

imdagenes). Probablemente este resultado hubiera variado mas con un set de datos total mayor.
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Los gréficos de los errores de entrenamiento y validacién son bastante similares para todos

los casos, imitando el comportamiento caracteristico de esta red: una disminucién abrupta en las

primeras iteraciones y una cola larga bastante estable hacia las Ultimas iteraciones.

Proporciones del set de Error total Error medio Desvio estandar
datos
60 - 20 -20 7,69x10 " 7,69x10 " 5,65x10 "
-2 —4 —4
70-15-15 4,80x 10 6,40 x 10 7,92 x 10
80-10-10 4,47 x 10 8,94x10 " 1,28x10°
-2 -4 —4
90-5-5 2,21x10 8,85x10 9,63 x10

Tabla 79: Valores de error total, error medio y desvio estandar en testing con respecto a la

proporcion del set de datos (entrenamiento - validacion - testing)

El mejor caso para el error medio se dio con la proporcién de 70 % para el set de
entrenamiento, pese a no tener el error total mas bajo, este se encuentra cercano al obtenido en las
demas ejecuciones. Esta proporcion es una de las mas utilizadas en deep learning.

Para el caso de 60 - 20 - 20, el error medio y el total aumentan, mientras que el desvio
estandar disminuye. Esto quiere decir que casi todos los casos tienen un error bastante similar al
error medio, lo cual muestra que el entrenamiento no fue suficiente para cubrir todos los casos que
después se testearon, es decir, estd cercano al underfitting. En las imdgenes de muestra, se puede
ver que todos los circulos son bastante parecidos en tamafio y color (fig. 61).

Para los dos casos restantes, con mayor proporcidén de datos de entrenamiento, se observa
un incremento del error medio, pero una disminucidn del error total. Esto se da porque hay casos
mas precisos pero, a la vez, casos con mayor error. Con lo cual, se puede concluir que el modelo se
especializa mas en el set de entrenamiento, incurriendo en overfitting, con lo cual no puede
adaptarse del todo a imagenes distintas o nuevas. Si se miran las imagenes de ejemplo, hay circulos

gue no estan representados en la salida de la red (figs. 65 y 68).

Variacion del rango de permitividades

En cuanto a la duracidn del entrenamiento, esta se mantuvo constante para todos los casos
ya que el tamano del set y del batch tienen el mismo valor para todos los casos. La forma del grafico

de error de entrenamiento frente al nUmero de iteraciones se va haciendo mds curvo (siempre
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disminuyendo) a medida que la imagen tiene mayor contraste (mayor diferencia de permitividades).
Por otra parte, el error de validacidn se hace cada vez mds constante, manteniendo las caracteristicas

oscilaciones que se aplanan ante un mayor contraste.

Ra.n.gc? de Error total Error medio Desvio estandar
permitividades

1-1,005 2,26x10° 3,01x10 7,00 x10 °
—4 -5 -5

1-1,05 8,56 x10 1,14 x 10 1,75 x 10
-2 —4 -3

1-15 7,15 x 10 9,54 x10 1,27 x 10
-1 -3 -3

1-2 3,15x 10 4,20x 10 4,52 x 10
-1 -1 -1

1-5 1,49 x 10 1,98 x 10 2,06x10

Tabla 80: Valores de error total, error medio y desvio estandar en testing con respecto al rango de
permitividades (minimo - maximo)

En este caso, los errores no aportan demasiada informacidn. Segun la tabla, tanto el error
total, como el error medio y el desvio estandar todos aumentan a medida que aumenta el rango de
permitividades. Esto es logico que suceda calculando el error cuadratico medio ya que, una imagen
de bajo contraste donde las diferencias de permitividades entre dos pixeles estén en el orden de las
milésimas, va a tener un error mas pequefio que otra donde la diferencia esté en la unidad.

Si observamos las imagenes obtenidas de la red aplicada al set de testing, se puede ver que
ante un rango pequefio de permitividades, la imagen obtenida es mas bien difusa (figs. 70, 71, 73 y
74). Al aumentar el contraste, la imagen de salida mejora. Pero para el caso de la ejecucion 26 por
ejemplo, la imagen preprocesada ya es poco nitida, con lo cual la salida de la red es mas pobre aun
(figs. 79 y 80). Con lo cual se puede concluir que para rangos pequefios, la red neuronal no funciona

muy bien, mientras que para rangos grandes, el preprocesamiento falla.

Procesamiento con GPU

En este caso se varié el tamano del batch desde 1 a 32 (utilizando potencias de 2), con un set
de 500 imagenes y 200 iteraciones pero, esta vez, se utilizdé el procesamiento en GPU en lugar de
CPU. Aca se pudo comprobar cémo se reduce el tiempo de ejecucién drasticamente a medida que se

aumenta el tamafio del batch:
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Duracion del Duracion del
Tamaiio del batch entrenamiento con entrenamiento con Relacion
GPU CPU (aproximado)
1 4:13:18 2:45:00 1:0,65
2 2:30:13 2:13:00 1:0,89
4 1:20:48 1:57:00 1:1,4
8 1:05:15 1:45:00 1:1,5
16 0:33:32 1:45:00 1:3
32 0:26:08 1:41:00 1:4

Tabla 81: Duracién del entrenamiento con GPU y CPU* con respecto al tamafio del batch y su
relacion. * La aproximacion se hizo multiplicando el tiempo obtenido en las ejecuciones 6 a 11 por 4
(ya que alli se realizaron 50 iteraciones y en estas 200)

Como se puede observar en la anterior tabla, el procesamiento para un batch de 1 imagen
fue mas largo con GPU que con CPU. Esto puede deberse a los limites impuestos por el software
donde se ejecutd GenPer, pero a su vez sirve de referencia para indicar que si se quiere mejorar la
performance, entonces se debe aumentar el tamafno del batch. Con un batch de 2, la duracion fue
practicamente la misma pero, a partir de 4 en adelante, se puede ver claramente la diferencia de
tiempos. Con un batch de 32, la duracién se redujo a la quinta parte practicamente. Este resultado
impulsé el siguiente experimento, aumentando el set de datos a 5.000 imagenes, dado que para 500,
el error es bastante alto y las imdgenes son difusas. Esto esta relacionado con las conclusiones que
obtuvimos con la variacion del tamafio de batch.

Para las ejecuciones 32 y 33 se utilizaron 5.000 imdgenes, un batch de 16 y un nimero de
iteraciones de 100 y 200, respectivamente. Si comparamos los tiempos con la ejecucién 3, que pese a
tener un batch de 8, podemos suponer que los tiempos no variaran demasiado (como sucede entre
las ejecuciones 8 y 9), el tiempo de ejecucidn se reduce a casi la mitad y los errores obtenidos son
aceptables. Las imagenes de testing de salida de la red son similares a las originales (figs. 106, 107 y

109) y esto se debe en gran parte a la mayor cantidad de imagenes de testing.

Pruebas de validacidon

Se puede observar que la diferencia en el tiempo de ejecucidon es de casi el triple en MATLAB,
aun utilizando un algoritmo de optimizacién como SGD. Como la red neuronal estda compuesta por
las mismas capas en ambos casos y no hay grandes diferencias al respecto, probablemente la

diferencia de performance se deba a la forma en la que estd implementado el cédigo de la red
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neuronal en cada lenguaje. La version de MATLAB utiliza una libreria llamada MatConvNet, cuya
Ultima actualizacién se produjo en el 2018, mientras que GenPer utiliza PyTorch, una libreria

ampliamente utilizada en el ambito del deep learning y que esta en constante actualizacion.

Métricas de ejecucion 35

B GenPer [ MATLAB

1,00E-01

7,50E-02

5,00E-02

2,50E-02
Error medio de Error medio de Error medio de Desvio estandar de
entrenamiento validacion testing testing

Fig. 142: Métricas de ejecucién 35: GenPer vs MATLAB

Si observamos la figura anterior, se puede ver claramente la diferencia entre el desempefio
de GenPer frente a la implementacion en MATLAB utilizando el algoritmo de optimizacién AdamW.
En todos los casos es, por lo menos, 10 veces menor, lo cual se ve reflejado claramente en los
graficos comparativos del error de cada implementaciéon. Por ejemplo, en la comparacién del error
de cada imagen de testing, en ningln caso se supera ni iguala al resultado de MATLAB. Si vemos la
imagen de testing en el caso de MATLAB (fig. 113) pareciera ser bastante exacta con respecto a la
original, pero si nos enfocamos en la escala de colores, se puede observar que no es la misma para
ambas imagenes, sino que la salida de la red resulta con permitividades un poco mas bajas que la
original. Esto es lo que probablemente genere un mayor error. Por otra parte, si vemos las imagenes
de testing para GenPer (figs. 114, 115 y 116), pese a ser bastante difusas o faltar algunos circulos
(esto puede deberse a las proporciones del set de datos como se vio antes, que pueden presentar
cierto overfitting), estas tienen una escala de colores similar a la original, lo que probablemente haga

que el error se reduzca.
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Métricas de ejecucion 36

B GenPer MATLAB
5,00E-01
4, 00E-01
3,00E-01
2,00E-01
1,00E-01
0,00E+00 —
Error medio de Error medio de Error medio de Desvio estandar de
entrenamiento validacién testing testing

Fig. 143: Métricas de ejecucién 36: GenPer vs MATLAB

Ahora bien, si observamos la figura anterior, que representa la comparativa de errores
medios y el desvio estandar para cada caso, utilizando un algoritmo de optimizacién SGD con
coeficiente fijo en GenPer, estos presentan valores bastante similares. El Gnico caso en el que difieren
un poco es en el error medio de validacidn. Esto, siendo un paso del entrenamiento, donde
intervienen factores aleatorios también, no define si los modelos son similares o no. Ademas, si se
observan las imagenes de prueba de GenPer de la ejecucién 36 (figs. 121, 122 y 123), estas
presentan el mismo efecto que se describié anteriormente: el rango de permitividades es

ligeramente menor, haciendo que aumente el error.

Experimento adicional: rectangulos

Se puede comparar a la ejecucién 37 con la ejecucion 13, que tiene sus mismos pardmetros
con imagenes de circulos. En cuanto a tiempo de entrenamiento, si bien es mas bajo, esta diferencia
puede estar ligada a muchos factores relacionados a la utilizacién de la CPU, tareas ejecutadas en
paralelo, etc. ya que, a priori, no hay ninguna razén para pensar que esta ejecucion sea mas rapida.
En cuanto a los valores de error, en la ejecucidon 37 estos tienden a ser menores, lo cual se puede
explicar si miramos las imagenes de prueba (figs. 129, 130 y 131). Los rectangulos son figuras mas

simples, los lados son lineas rectas y son mas faciles de delimitar. Mientras que los circulos, al estar
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representados con pixeles, son mas complejos, sus limites mas difusos y las superposiciones mas
dificiles de delimitar.
Probablemente si se aumentara la cantidad de iteraciones o la cantidad de imdagenes, estos

resultados serian alin mejores.

Experimento adicional: MNIST

En el caso de la ejecucion con el set de MNIST, no se cuenta con ninguna ejecucién con
pardmetros similares ya que es un set de datos bastante extenso. Pero si nos referimos a la ejecucion
5, que posee una gran cantidad de datos (8.500 imagenes para entrenamiento y testing), podriamos
llegar a hacer una analogia. Aproximando el tiempo de entrenamiento multiplicado por 7 (60.000 /
8.500 ~= 7), entonces llegamos a que el tiempo de ejecucion total es de 60 horas, bastante similar al
de la ejecucién con MNIST.

En cuanto a los errores, esta ultima tiene valores un poco mayores, lo cual se puede explicar
de manera similar a lo ocurrido con las imagenes de rectangulos. Los digitos de MNIST son mas
complejos aun que los circulos, su dibujo se encuentra disperso en la imagen y tienden a producir
mayores errores. Sin embargo, al ser un set de datos tan extenso, se puede ver en las imagenes de
testing que los resultados son sorprendentemente buenos (figs. 135, 136 y 138). En todos los casos
se puede definir que hay un digito siendo representado pero, a su vez, existen varios casos donde el
mismo es confundido por otro (figs. 137 y 139). Esto es un problema comun en este set de datos y se

debe a que la red neuronal utiliza métodos estadisticos para predecir.

Conclusiones finales

Algunas conclusiones finales respecto de los analisis hechos anteriormente:

e No es necesaria una gran cantidad de imagenes para obtener buenos resultados con GenPer.
Como se ha visto anteriormente, las redes neuronales de tipo U-Net aprovechan la
informacion de cada pixel de las imagenes para poder entrenarse, con lo cual los set de datos
necesarios son mas bien pequenos. Unas 1.500 imagenes serian suficientes para lograr
buenas predicciones.

e El tamano de batch dependera en gran medida del tamafio del set de datos y serd aun mas
importante en el caso de que la ejecucién sea mediante GPU, ya que la misma se vera
acelerada ante un mayor batch. Para 1.500 imdgenes, un batch de 8 probablemente dé
buenos resultados.

e El numero de iteraciones dependera del tamafio del batch pero, por lo general, si se utiliza
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un algoritmo de tipo AdamW como lo hace GenPer, dentro de las primeras iteraciones se
lograran resultados con errores aceptables y estables. 50 iteraciones obtuvieron buenos
resultados en casi todos los casos del presente informe.

Utilizar la tipica proporcion del set de datos 70 - 15 - 15 genera errores aceptables sin incurrir
ni en overfitting ni underfitting.

GenPer funciona bien con rangos bajos de permitividades, asi como sucede en tejidos
blandos. El problema surge cuando el contraste es muy bajo, donde la red neuronal
comienza a fallar, o cuando este es muy alto, donde el preprocesamiento comienza a fallar.
En estos casos es una buena idea aumentar el nimero de imagenes y el nimero de
iteraciones.

GenPer es capaz no sélo de obtener los valores de permitividades para formas circulares,
sino también rectangulares y de digitos, superpuestas o no. Esto indica que podria llegar a
utilizarse para obtener formas auin mas diversas, como combinaciones de estos ultimos o

formas mas indefinidas.
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