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Resumen—ILas Redes Neuronales Convolucionales (RNCs) han
logrado ser los modelos de mayor precision en varias tareas
de vision por computador. Tienen estructuras cada vez mas
complejas en las que se deben seleccionar un buen nimero de
parametros, como el nimero de capas, los filtros por capa o
las capas de re-muestreo conocidas como pooling. En la capa
de pooling las activaciones de los pixeles vecinos se agregan de
forma local; el maximo y la media ponderada son las funciones de
agregacion cominmente utilizadas. En este trabajo presentamos
una nueva forma de agregar a través de medias ordenadas
ponderadas, de tal forma que los pesos de las medias se aprenden
durante el entrenamiento de la red. De esta forma el operador de
pooling se selecciona automaticamente durante el entrenamiento
de la red. Por lo tanto, la RNC tiene unos hiper-parametros menos
que no debemos seleccionar. En los resultados experimentales
mostramos que la precision y la capacidad de generalizar de las
redes que utilizan este tipo de operador es similar a las redes
con operadores de pooling fijados.

Index Terms—Clasificacion, Redes Neuronales Convoluciona-
les, Pooling, Maximo, Medias ponderadas ordenadas

I. INTRODUCCION

Las Redes Neuronales Convolucionales (RNCs) que estdn
inspiradas en cémo funciona la corteza visual, consisten en
multiples capas de filtros convolucionales de una o mas
dimensiones [1]. En el 4mbito de la clasificacién de imagenes
las RNCs son el estado del arte en cuanto a precisién y
han cambiado el paradigma del procesamiento de imégenes
tradicional, ya que las caracteristicas se aprenden durante el
proceso de entrenamiento de la red. Las RNCs son utiliza-
das en reconocimiento de objetos, conduccién automética o
reconocimiento del habla [2].

La estructura de una RNC es una serie de capas convolu-
cionales seguidas de capas de pooling y finaliza con una serie
de capas de neuronas completamente conectadas. El objetivo
de cada capa convolucional es producir representaciones que
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reflejen caracteristicas locales de la imagen. Cada capa convo-
lucional consta de multiples canales en los que las caracteristi-
cas estdn representadas segtin los valores de activacién. En las
capas de pooling se agregan las activaciones de cada region
de cada canal de la capa de convolucién precedente. Este paso
se utiliza para obtener una representacion mas compacta, mas
robusta e invariante a las transformaciones de las imdgenes. A
pesar de tener una influencia muy grande en el funcionamiento
de la red, la operacién de pooling no ha sido muy estudiada
y la mayor parte de modelos utilizan el maximo o la media
aritmética [3]. Al utilizar operadores fijos, en las capas de
pooling no se aprende ningin pardmetro, sin embargo, el tipo
de operador de pooling que se utiliza en cada una de las capas
pasa a ser un hiper-paramétro més de la red. Por lo tanto, pasa
a ser otro de los problemas de las RNCs, el alto nimero de
hiper-paramétros [4] (nimero de capas de la red, nimero de
filtros por capa, el tamaifio de los filtros, ratio de aprendizaje,
tamafio del subconjunto de entrenamiento, etc.). Debido al alto
nimero de hiper-pardmetros, la seleccién para un problema
dado de la arquitectura de red mas adecuada tiene un alto
coste computacional.

En este trabajo proponemos utilizar como operador de
pooling medias ponderadas ordenadas [5], cuyos pesos son
aprendidos en la fase de entrenamiento. Al ser una media
ponderada aseguramos que el resultado de la agregacion
estd siempre entre el maximo y el minimo valor de los
elementos agregados. Por lo tanto, durante del proceso de
entrenamiento los valores de los pesos pueden ajustarse a
que el operador resultante sea el maximo, la media aritmética
o cualquier otro operador que resulte en una red con mejor
precision en el conjunto de entrenamiento.

En la validacién experimental hemos comprobado que (en
las arquitecturas que hemos probado) si reemplazamos los
operadores de pooling clasicos por nuestra propuesta, se
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alcanza una precisién igual o superior en varios conjuntos de
imdgenes (CIFAR-10, CIFAR-100, FMNIST).

El trabajo se divide en las siguientes secciones: en la seccidn
II realizamos un andlisis de la operacion de pooling y repasa-
mos los trabajos relacionados. En la seccién III describimos
el método propuesto y en la secciéon IV presentamos los re-
sultados obtenidos en los diferentes experimentos. Acabamos
con las conclusiones y posibles trabajos futuros.

II. ANALISIS DE LA OPERACION DE pooling

La operacién de pooling, a veces conocida como de re-
muestreo, es un paso crucial en varios sistemas de reconoci-
miento de imdgenes como el modelo Bag-of-Words, el método
VLAD [6], el Super Vector [7] o las RNCs. Dos factores
definen la operacién de pooling: uno es la regioén de la imagen
cuyas caracteristicas locales se van a agregar y el otro factor
es la operacién de agregacién que define la forma combinar
dichas caracteristicas locales.

En este trabajo nos vamos a centrar en la forma de agregar
los valores de las caracteristicas. Los operadores mas comunes
son el maximo, utilizado en las arquitecturas de redes mas
conocidas (AlexNet [8], VGG [9]) y la media aritmética que
se utiliza en otros modelos (p.e. en Network in Network
[11] o GoogleNet [10]). Recordemos que en la operacion de
pooling simplemente tomamos una ventana de tamafio n X n
de una imagen de caracteristicas y obtenemos un dnico valor.
Deslizando la ventana de n en n pixeles a lo largo de toda la
imagen obtendremos una nueva imagen de menor dimension
que la original.

Boureau et. al. [3], analiz6 el método conocido como
Spatial Pyramid [12] e identific6 mucho mejor rendimiento
en clasificacion en varios conjuntos de imdgenes utilizando el
maximo frente a la media aritmética. Mas atn, en [13] Boureau
et. al. desarrollaron un estudio tedrico en el que demuestran
que utilizar el maximo en la fase de agregacion de vectores de
caracteristicas es adecuado cuando las caracteristicas que de-
finen a una clase tienen poca probabilidad de activacion. Este
resultado fue validado experimentalmente en [14] y en [15].
En ambos trabajos, el operador maximo obtiene los mejores
resultados cuando se utilizan vectores dispersos de caracteristi-
cas muy grandes. En los vectores de caracteristicas dispersos,
cada caracteristica tiene poca probabilidad de activacion (es
decir que su valor sea mayor que cero) y tiene mucho poder
discriminatorio. Sin embargo, cuando se utilizan operadores de
pooling que suavizan el valor mdximo (el mdximo esperado en
[13] y otras metodologias en [14]) se obtienen todavia mejores
resultados que con el mdximo. Similar resultado obtuvimos
en [16], donde estudiamos la cardinalidad del operador de
pooling que realiza la media sobre los N valores mayores
(utilizando Bag-of-Words y Spatial Pyramid). Ademads en [17]
comprobamos que las medias ponderadas ordenadas también
dan buenos resultados en dicha metodologia de clasificacién
de imagenes. En [14] y [13] se argumenta que las conclusiones
obtenidas se pueden trasladar a la operacién de pooling de las
RNCs, ya que si aplicamos el método de Bag-of-Words en
diferentes capas, el modelo global es equivalente a una RNC.

Pensemos en una red con una estructura con varias capas.
Si en la imagen que estamos tratando existe, por ejemplo, una
esquina muy definida, habrd un valor de activacién muy alto
en una imagen de caracteristicas en la que se representen las
esquinas. Por lo tanto, si en las restantes capas de pooling
utilizamos el operador méximo, este valor (que es muy alto)
se va a ir propagando por la arquitectura de la red y llegara a
formar parte de la representacién final de caracteristicas de
la imagen. Si dicha esquina es representativa de la clase de
la imagen, entonces serd una caracteristica discriminatoria y
servird para clasificar correctamente la imagen.

Por otro lado, imaginemos que por toda la imagen hay una
textura que no estd claramente definida, pero que representa
a la clase de la imagen. El valor de activacion en la imagen
de caracteristicas de esa textura serd pequefio. Si el operador
de pooling en todas las capas es el maximo, el valor que se
propaga por la red es pequefio y por lo tanto desaparecerd o no
tendrd mucha representacién en el vector final. Sin embargo,
si el operador utilizado es la media aritmética, al aparecer
la textura por toda la imagen, su representacion en el vector
final serd mayor. Esto es debido a que las caracteristicas que
aparecen aisladamente son filtradas por la media y acaban
teniendo un valor mas pequefio en la representacion final.

Teniendo en cuenta que el maximo y la media son opera-
dores adecuados para diferentes tipos de caracteristicas, en
[18] se proponen dos métodos en los que se aprende la
funcién de pooling. En la primera estrategia, se aprende un
pardmetro que mezcla el resultado del valor mdximo con
la media aritmética. En el segundo método se aprende una
funcién de pooling en forma de arbol que va mezclando los
resultados de diferentes filtros de pooling. Estos filtros también
se aprenden y son idénticos a los filtros de convolucién. En
ambos casos obtiene mejores resultados que si se utilizan
operadores de pooling fijos. Sin embargo, la segunda estrategia
es similar a afiadir nuevas capas de convolucién, por lo tanto,
no puede considerarse una generalizacién de la operacion de
pooling. En este trabajo proponemos un método de pooling
en el que se aprenda una funcién de pooling. El objetivo
es aprender unos coeficientes que afecten Unicamente a los
valores de las activaciones (en el caso de la convolucién los
pesos estan asociados a su posicién espacial en el filtro). Para
ello utilizaremos medias ordenadas ponderadas, en las que
el vector de valores se ordena de mayor a menor y después
cada valor es multiplicado por el coeficiente asociado a cada
posicién del vector ordenado. Los valores de los pesos se
aprenderdn en la fase de entrenamiento. De esta forma, nos
proponemos obtener un operador de pooling que propague
los valores mas altos de las activaciones, teniendo en cuenta
también los valores de activaciones medios que aparezcan
frecuentemente.

III. Pooling BASADO EN MEDIAS PONDERADAS
ORDENADAS

Los operadores estandar de pooling son o el maximo
fmaz(x) = max{x;} o la media aritmética frcq =
ieN
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+ >;cn @i, donde el vector « contiene los valores de ac-
tivaciéon de una regién de pooling local de tamafo N pixeles
(tipicamente 2x2 o 3x3).

Las medias ponderadas ordenadas son funciones de agre-
gacion promedio. Se diferencian de las medias ponderadas en
que los pesos no estdn asociados a unas posiciones del vector
de entrada sino a las magnitudes. Fueron propuestas por Yager
en 1988 [5].

Frpo(i \) = > wia; (1)
iEN

Donde (x; ) es un vector ordenado con x1 > xg > -+ >
zn. La suma de pesos debe ser igual auno Y . w; =1y
w; > 0 para cada i =1,...,n.

El célculo de la media ponderada ordenada requiere de la
ordenacion de los valores que van a ser agregados. Dependien-
do de los valores de los pesos podemos obtener las funciones
de agregacion tipicas [19], por ejemplo:

= Siw=(0,0,---,0,1), entones f,, = minimo.

= Siw=(1,0,---,0,0), entones f,, = mdximo.

» Siw= (L ... L 1) entonces f, = media aritméti-
ca.

= Si w = (0,5,0,5,0,0,0,0,0,0,0,0), entonces f, =

media de los dos valores mayores.

Cuando utilizamos un operador de pooling con medias
ponderadas ordenadas tenemos varias posibilidades, aprender
unos pesos por red, por capa, por cada canal de cada capa
o incluso de cada regiéon de cada canal de cada capa. A
continuacién vamos a desarrollar las ecuaciones para el caso
de aprender un conjunto de pesos en una capa de la red. Sea la
funcion de coste de la red .J, creamos una nueva funcién de
coste en la que afiadimos tres términos. El primer término
fuerza que los valores sean mayores que cero, el segundo
obliga a que la suma de pesos sea 1y el tercer término penaliza
las diferencias entre los pesos consecutivos. Al utilizar estos
términos (similares a una regularizacién) obtenemos unos
valores de los pesos que serdn mds interpretables.

Tmpo = J + Cy vazl maxz {0, —w; } +
+oa((Shw)-1) o (2

Por lo tanto el calculo del gradiente para utilizarlo en el
algoritmo de optimizacién queda:

Ay, Impo = Dy, J — C1 +
+2C, ((Zfil wz) - 1) w; +2C3(w; —wiy1) (2

Si w; > 0 el término C desaparece. El célculo del gradiente
Ay, J es similar al de una capa de convolucién. Teniendo en
cuenta que en lugar de la convolucién, hay que ordenar los
valores de la capa de activacion.

(w; — w¢+1)2)

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En la fase de experimentacién queremos comprobar la pre-
cisiéon de RNCs ya conocidas y validadas cuando sustituimos
el operador de pooling original por el operador de pooling

basado en medias ordenadas ponderadas. Ademds queremos
comprobar si los pesos convergen hacia unos operadores de
pooling similares a los operadores originales ((1,0,0,--- ,0)
para el maximo o (1,1 ... 1) parala media). Los modelos
de red que utilizaremos son dos: la red propuesta en [11] que
es conocida como Network in Network (NiN) y el modelo
VGG [9]. Ambas arquitecturas quedan reflejadas en la tabla
I y el tabla II respectivamente (todas las convoluciones van
seguidas de activaciones tipo Relu).

Cuadro I
PARAMETROS DE LA RED NIN

Input [ [ Filtros, canales
32x32 5x5, 192
32x32 Ix1, 160
32x32 1x1, 96
32x32 pooll | 3x3 Max pooling, stride 2
16x16 dropout 0.5
16x16 5x5, 192
16x16 Ix1, 192
16x16 Ix1, 192
32x32 pool2 3x3 Med pooling
8x8 dropout 0.5
8x8 5x5, 192
8x8 1x1, 192
8x8 1x1, 10 o 100
8x8 pool3 8x8 Med pooling
10 o 100 Softmax
Cuadro II

PARAMETROS DE LA RED VGG

Input | [ Filtros, canales
28x28 3x3, 64
28x28 3x3, 64
28x28 | pooll | 2x2 Max pooling, stride 2
14x14 3x3, 128
14x14 3x3, 128
14x14 | pool2 | 2x2 Max pooling, stride 2
7x7 3x3, 256
7x7 3x3, 256
X7 pool3 | 2x2 Max pooling, stride 2
4x4 3x3, 512
4x4 3x3, 512
4x4 pool4 | 2x2 Max pooling, stride 2
2x2 3x3, 512
2x2 3x3, 512
2x2 pool5 | 2x2 Max pooling, stride 2
- Flatten
- 2048
- 512
- 10
- Softmax

Hemos utilizado los conjuntos de imdgenes CIFAR-10,
CIFAR-100 [20] y Fashion-MNIST [21]. Los datasets CIFAR-
10 y CIFAR-100 contienen 50000 imégenes a color para la
fase de entrenamiento y 10000 de test. Tienen 10 y 100
categorias respectivamente, mientras que FMNIST contiene
60000 imagenes en escala de grises para entrenamiento y
10000 de test (10 categorias). Las imdgenes de CIFAR-10 y
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CIFAR-100 tienen una resolucion de 32x32 pixeles, mientras
que las de FMNIST de 28x28.

En la tabla III mostramos los resultados obtenidos para
la red NiN en los conjuntos de datos CIFAR-10 y CIFAR-
100. En la primera fila se muestra el porcentaje de acierto en
los conjuntos de test. En la fila Max se muestra el resultado
cuando los operadores de todas las capas son pooling el
maximo. En la fila Med todos los operadores de pooling
son la media aritmética. Las filas con MPOI1 corresponden
a cuando entrenamos en todas las capas de pooling una
media ponderada ordenada. En el caso MPO2 entrenamos un
operador por cada canal de cada capa. En la fila MPOIft, se
muestran los resultados cuando entrenamos la red con todos
los operadores de pooling con la media aritmética y cuando
el entrenamiento converge, se sustituyen los operadores de
pooling por medias ponderadas ordenadas, se fijan los pesos
de las capas convolucionales y se entrena durante unas pocas
épocas para que se ajusten los pesos de las capas de pooling.
Este método es similar al conocido fine tunning. En el resto
de filas el sufijo pl significa que el entrenamiento de los pesos
del operador de pooling se realiza sin afadir los términos de
regularizacién a la funcién de coste. De tal manera que los
pesos convergen a valores que no cumplen las condiciones para
ser una media ponderada (es decir, no tienen que ser positivos
ni sumar 1). En la tabla IV se muestran los resultados de la red
VGG en FMNIST (en el modelo original todos los operadores
de pooling son el maximo ).

Observando los resultados comprobamos que los modelos
en los que se utilizan las MPOs alcanzan una precisién
parecida al modelo original. Un poco menor en VGG y un
poco mayor en el caso de NiN para CIFAR-100. Cuando
se entrenan los pesos libres la precisién es un poco mayor
a cuando los pesos cumplen las condiciones de las MPOs.
También se comprueba que ajustar un operador de pooling por
cada canal de cada capa no es necesario, de hecho la precision
de MPO2 es mas baja que MPOI en todos los casos. Por
lo tanto, podemos utilizar las MPOs para encontrar modelos
de red sin tener que identificar manualmente cudles son los
operadores de pooling adecuados para cada capa.

Cuadro III
RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LA RED NIN

NIN [ CIFAR-10 | CIFAR-100
Orig 90.24 58.70
Max 88.76 54.89
Med 90.50 3875
MPOT 90.34 59.33
MPO2 90.32 58.09
MPOTTt 90.39 59.42
MPOTpl 90.58 59.66
MPO2pl 90.36 3877
MPOTpl-ft 90.46 59.62

IV-1.  Test robustez: Al afiadir mas parametros a la red que
se entrenan cabe pensar que obtendremos redes que estdn mas
ajustadas y por tanto con menos capacidad de generalizacion.
Para comprobar este hecho hemos realizado un test de robustez

Cuadro IV
RESULTADOS EXPERIMENTALES DE LA RED VGG.
VGG “ FMNIST
Max 94.31
Mean 92.90
MPO1 93.57
MPO2 92.11
MPOIft 92.87
MPOIpl 94.25
MPO2pl 9291
MPO1pl-ft 92.770

[18]. En este test, se rotan las imigenes de test entre -8
y 8 grados y se comprueba la precision (Figuras 1, 2, 3).
Comprobamos que en el caso de NiN, el modelo con MPO es
el mas robusto a los cambios y en VGG es practicamente igual
al modelo original en el que todos los operadores de pooling
son el mdximo. Por lo tanto, ponderar las activaciones teniendo
en cuenta Unicamente su valor, provoca que las caracteristicas
representativas de la imagen se propaguen por la red hasta la
representacion final y mejoren la clasificacion.

) /\
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= Max
Mean

= MPO1

Precision

Figura 1. Test de Robustez giro NiN en CIFAR-10.
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Figura 2. Test de Robustez giro NiN en CIFAR-100.

IV-2.  Andlisis de los pesos: En la figura 4 vemos los 9
pesos de las dos primeras capas de pooling de la red NiN
en el caso MPOI cuando entrenamos la red para CIFAR-
10 y CIFAR-100 respectivamente. En el modelo original los
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Figura 3. Test Robustez giro VGG en FMNIST.

operadores utilizados son el maximo para la primera capa
y la media aritmética para la segunda capa de pooling. El
coeficiente 1 multiplica al valor mayor y asi sucesivamente.
En el caso de CIFAR-100, vemos que todos los pesos son
practicamente iguales (ligeramente descendientes), por lo tanto
el resultado de estos operadores serd muy similar a la media
aritmética. Sin embargo, al entrenar la red con CIFAR-10 los
coeficientes de cada capa son diferentes. Aunque en ambos
casos se obtienen coeficientes mayores para los valores mas
pequeiios, es decir que el valor resultante serd incluso mas
pequeilo que la media.

0.20 4
0.18
0.16
0.14

0.12 N\‘\

0.10 A

Valores pesos

0.08

0.06

0.04 4

Figura 4. Azul: pesos de la capa pooll entrenando en CIFAR-10; Cyan
pesos de la capa pool2 entrenando en CIFAR-10; Rojo: pesos de la capa
pooll entrenando en CIFAR-100; Naranja pesos de la capa pool2 entrenando
en CIFAR-100.

En la figura 5 vemos los 64 pesos de la tercera capa de
pooling de la red NiN en el caso MPO1 cuando entrenamos la
red para CIFAR-10 y CIFAR-100 respectivamente. Los pesos
obtenidos con CIFAR-10son similares a las capas pooll y
pool2, los pesos mds grandes multiplican a los valores pe-
quefios. Esto significa que se da importancia a las activaciones
de menor valor. Para el caso de CIFAR-100 los pesos son
parecidos a la media aritmética (los valores negativos se deben
a que el factor de regularizacién no ha penalizado lo suficiente

y el entrenamiento ha convergido sin llevar ese término a cero).

0.12 A

0.10 A

0.08 -

0.06

0.04

Valores pesos

0.02 4

0.00

—0.02 A

—0.04 A

Figura 5. Azul: pesos de la capa pool3 entrenando en CIFAR-10; Rojo: pesos
de la capa pool3 entrenando en CIFAR-100.

Al fijarnos en la precisién obtenida por los modelos vemos
que MPOI1 para CIFAR-100 es bastante mejor que el modelo
original y en CIFAR-10 es un poco peor.

En la figura 6 mostramos los 4 pesos obtenidos para las 5
capas de pooling de la red VGG (en el modelo original todos
los operadores son el maximo). En este caso las capas 1, 3,
4 y 5 convergen a un operador que da mds peso a los valores
mds altos. Sin embargo, los pesos de la segunda capa dan mas
importancia a los valores pequeiios. Puede ser que este sea el
motivo de que la precision del modelo MPO1 es menor que la
del modelo original. Por lo tanto, nos queda por comprobar si
al lanzar més entrenamientos obtenemos modelos que obtienen
una precisién mejor y cuales son los valores de los pesos.

0.6

0.5 4

0.4 4

|

0.3 A

Valores pesos

0.2 4§

0.1 4

0.0

10 15 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0

Figura 6. Pesos de las capas pooll (en azul), pool2 (en rojo), pool3 (en
verde), pool4 (en amarillo) y pool5 (en negro) de la red VGG (MPOI) para
FMNIST.

1V-3.  Andlisis de los tiempos: El mayor problema de las
medias ponderadas ordenadas es la necesidad de ordenar el
vector de valores que queremos agregar. Al introducir esta or-
denacion en la fase de entrenamiento, hace que los tiempos de
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computacion crezcan. En el tabla V mostramos la proporcion
de tiempo de los diferentes modelos con respecto al original.
El costo en tiempo del modelo MPOI1 es demasiado grande y
probablemente sea més rapido probar dos o tres combinaciones
de operadores de pooling basandonos en nuestra experiencia.
Sin embargo, si entrenamos con todos los operadores siendo
la media y luego realizamos el ajuste de los pesos de los ope-
radores, simplemente doblamos el tiempo del modelo original
y obtenemos un modelo robusto y con una precisién similar al
mejor modelo. Por lo tanto, si utilizamos esta metodologia, el
uso de medias ponderadas puede utilizarse en casos reales en
los que no conozcamos la arquitectura correcta e introducimos
en la fase de entrenamiento la selecciéon del operador de

pooling.
Cuadro V
TIEMPOS DE ENTRENAMIENTO
NiN Orig Max Med | MPOI | MPOIlft
Tiempo 1] 1.02x | 0.95x 4.06x 1.69x
VGG Orig Max Med | MPOI1 | MPOIft
Tiempo 1 1| 0.83x 7.26x 2.11x

V. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

En este trabajo hemos propuesto aprender los pesos de
medias ponderadas ordenadas para adaptar automdticamente
el operador de pooling. De esta forma eliminamos un hiper-
pardmetro a la hora de seleccionar la estructura de la red. En
las pruebas experimentales hemos comprobado que afiadiendo
muy pocos pardmetros, aprendiendo un unico operador por
capa, el pooling basado en medias ponderadas obtiene una
precision similar a los modelos originales, teniendo la red
obtenida una mayor precision frente a variaciones de las
imagenes de test. Como trabajo futuro falta por analizar las
condiciones iniciales y los pardmetros del entrenamiento para
comprobar que se ha convergido a la mejor solucién o si es
posible obtener otros pesos que mejoren la precision de la
red. Otro posible estudio consiste en relacionar el operador de
pooling a la zona de la imagen original. Teniendo en cuenta
que la estructura de la imagen original se mantiene a lo largo
de las capas de la red, en lugar de aprender un operador por
cada canal, el objetivo es aprender un operador por cada zona.
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