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1. RESUMEN EJECUTIVO 
 

El reconocimiento de imágenes es un problema común entre los desafíos que se encuentran en materia 

de inteligencia artificial debido a que los seres humanos intrínsecamente tiene como uno de sus sentidos 

más importantes la visión y por esto se ha construido un mundo lleno de signos visuales para mejorar la 

comunicación, el entendimiento y la calidad de vida de las personas. Entre muchas de las cosas 

desarrolladas con el paso del tiempo se tienen aplicaciones en en innumerables áreas como lo son el área 

industrial, médica, social, en el marketing, en automatización de procesos visuales, entre muchas otras. 

 

En el caso expuesto en este trabajo, se decide abordar el problema de reconocimiento de imágenes 

enfocado en imágenes de lugares desde diferentes tomas y perspectivas, teniendo como set de datos un 

grupo de imágenes de diferentes lugares, para así entrenar un modelo que permita la identificación del 

lugar al que pertenece una nueva imagen ingresada, esto corresponde a un problema de clasificación de 

imágenes de múltiples clases. 

 

En la ejecución del proyecto se decidió optar inicialmente por modelos matemáticos clásicos, como el 

“Clasificador Bayesiano Ingenuo” (GNB por sus siglas en inglés), dada la implementación que tiene este 

algoritmo se deben descomponer inicialmente las imágenes a matrices con datos cuantitativos para 

poderlas procesar y hacer predicciones sobre estas. Con esto se obtuvo un resultado de predicción bajo 

causado por el método de descomposición utilizado previo a procesar las imágenes, ya que la 

representación de una imagen por características numéricas puede quedarse corta ante la realidad y hace 

complejo la generalización de modelos tradicionales de machine learning en este tipo de problemas. 

 

Debido a la baja generalización del primer modelo también se implementa una red neuronal convolucional 

que dada su implementación permite el procesamiento de imágenes completas. Se utiliza transfer learning 

en la inicialización de los pesos de la red para llegar a un resultado satisfactorio que al compararlo con él 

del método anterior es superior. 

 

En el desarrollo de los métodos se enfrentaron varios problemas, entre ellos la capacidad de 

procesamiento computacional y el desbalance de los datos, este último ocasionado por la cantidad variada 

de imágenes que había para los diferentes lugares, donde unos presentaban más datos que otros, esto 

hacía que al dividir el set de datos no se contará para algunos lugares suficiente información para 

entrenamiento y validación, como consecuencia aumentaba la probabilidad de obtener predicciones 

erróneas. 

 

Posterior a la corrida de los modelos, se identificó al analizar las imágenes que muchas de ellas 

presentaban personas que se identificaban claramente su rostro, por ello se decide crear un paso 



intermedio de anonimización de rostros para no incurrir en problemas legales que atentan la privacidad 

de las personas. 

 

La implementación de lo anterior mencionado puede verse en el siguiente repositorio: 

https://github.com/andreszr/Multiclass-image-classification  



2. DESCRIPCIÓN DEL PROBLEMA 

La identificación de lugares y/o de objetos desde diferentes perspectivas es un problema que se ha querido 

solucionar desde los inicios de la inteligencia artificial y la robótica, los cuales son en esencia campos de 

conocimiento que buscan replicar y/o automatizar las tareas que puede realizar un ser humano con sus 

sentidos, es por esto que el reconocimiento visual se convierte en una tarea fundamental en el área. Las 

personas podemos reconocer un lugar fácilmente al ver una foto de un monumento emblemático como 

por ejemplo la Torre Eiffel en París o el puente Golden Gate de San Francisco; también lugares más 

sencillos como la fachada de una casa o una habitación, esta capacidad trasladada al poder de los 

algoritmos de machine learning no solo facilita la solución de un problema en específico, sino que otorga 

la capacidad de automatizar y solucionar múltiples problemas del día a día de las personas. 

 

Describiendo ejemplos de lo que esta capacidad de predecir lugares puede lograr se tiene la premisa inicial 

del reto planteado por Google (Landmark recognition): “Luego de unas largas vacaciones sería interesante 

poder saber exactamente a qué lugar corresponden cada uno de los lugares memorables que visitamos”. 

Sin embargo esta es solo una aplicación de las múltiples que se tienen ya que con las mismas estrategias 

planteadas en este documento se ha observado el potencial a la hora de identificar diferentes tipos de 

objetos, por lo tanto se podrían clasificar platos de comida, frutas, animales, flores, entre otros, lo cual a 

su vez implica la solución de múltiples problemas más en diferentes campos. 

 

Otro de los problemas principales que se ha tenido con este tipo de análisis históricamente es lo difícil que 

es conseguir una gran cantidad de imágenes etiquetadas con los lugares a los que pertenecen, sin embargo 

gracias al avance del big data, las arquitecturas distribuidas, el IoT y que las personas están tomando 

constantemente una gran cantidad de fotos y subiendolas a la red, se hace posible que compañías como 

Google con toda su infraestructura puedan obtener dataset inmensos de imágenes anotadas con el lugar 

en donde fue tomada. 

 

El problema se trata como un modelo de clasificación multiclase de computer vision, ya que se quieren 

reconocer imágenes (lugares) y asignarles una clase (lugar) al cual corresponden, teniendo N número de 

clases, para esto se tiene inicialmente varias maneras de abordar el problema y se debe realizar un análisis 

inicial de la cantidad de lugares diferentes, decidir qué tipo de preprocesamiento se realizará sobre las 

imágenes y posteriormente aplicar machine learning clásico, transfer learning y/o deep learning para 

poder obtener resultados de clasificación multiclase sobre las imágenes enviadas al modelo. 

 

 

 

 



2.1 APROXIMACIÓN DESDE LA ANALÍTICA DE DATOS 
El modelo tiene como aproximación inicial el poder recibir una imagen y retornar al usuario el nombre o 

etiqueta del lugar/objeto al cual pertenece haciendo posible así identificar estas imágenes desde 

diferentes tomas o perspectivas, se plantea en el alcance del proyecto adicionalmente anonimizar los 

rostros de personas ya que muchas de las imágenes del dataset contiene fotos de personas en sitios 

turísticos. Se plantea también desplegar un API que permita el envío de imágenes para el consumo del 

modelo fácilmente. 

 

Se definen dos tipos de soluciones de aprendizaje automático para dar respuesta a lo descrito en el párrafo 

anterior. La construcción de un primer modelo o línea base a partir de un algoritmo de machine learning 

tradicional, haciendo previamente un preprocesamiento de los datos y un segundo modelo utilizando una 

red neuronal de deep learning con ayuda de transfer learning. 

 

Para la primera aproximación se debe realizar primero una detección de características o keypoints, los 

cuales son puntos sobresalientes en una estructura, objeto o lugar para esto se plantea utilizar métodos 

como el kaze y el orb la cual proporciona la librería de opencv y una vez con los puntos clave identificados 

hacer un modelo que se entrene con estos puntos claves y probar si es capaz de clasificar nuevas imágenes 

correctamente. 

 

En la segunda aproximación se procede con una implementación mucho más directa donde no es 

necesario preprocesar las imágenes, ni hacer extracción de keypoints. Se utiliza una red pre-entrenada, se 

ajusta el modelo, el batch size, se realiza data augmentation para mover las imágenes en diferentes 

direcciones y obtener más muestras “virtuales” de los lugares a clasificar, se realiza el ajuste de 

hiperparametros, se entrena el modelo y se prueban los resultados con los datos de validación. 

 

Pensando un poco más en potenciales aplicaciones de este proyecto a futuro, en el tema del despliegue 

del modelo es interesante la idea de integrar esto a una aplicación la cual al tomar fotos con un 

smartphone te retorne el lugar, escultura, objeto, estatua, etc. que estás fotografiando o con los 

fotogramas de un video para que sea más en tiempo real. También podría traer información asociada al 

lugar sin tener que buscar en un navegador así como puede ser la descripción básica o historia del lugar. 

 

 

 

  



3. DATOS 
3.1 DATOS ORIGINALES 
Los datos se recopilaron previamente por parte de Google para el reto de kaggle mencionado previamente 

(Google landmark recognition) en el cual se proporciona el acceso a los datos con un dataset que contiene  

tres campos, el id de la foto en especifica (id del registro), la url de la imagen de la cual posteriormente se 

debe hacer la descarga para tener el dataset de imágenes y una última columna que contiene el id del 

lugar en el cual se tomó la foto (esto es el landmark_id, se tienen múltiples registros con el mismo 

landmark_id). 

 

 

Figura 1. Muestra del dataset 

Un poco más a profundidad, en google se menciona que el dataset de la competencia y sobre el cual se 

realiza el modelo es una versión limpia del dataset Google Landmarks Dataset v2 (GLDv2). 

El acceso a estos datos es gratuito y público dadas las reglas de la plataforma y la amplia comunidad que 

tiene. Los datos vienen compilados en un archivo formato .csv (comma separated values), es un archivo 

de texto donde sus valores vienen separados por comas, y al ser un formato ligero su peso llega a los 124 

MB (MegaBytes), cada uno de los registros posee solo tres columnas: 

 

● Id: identificador único del registro, no hay valores repetidos entre las muestras. 

● Url: dirección del recurso web donde se encuentra la imagen real del registro. 



● Landmark_id: identificador único del lugar al que corresponde la imagen, o dónde fue tomada la 

fotografía, este valor puede o no estar repetido entre las muestras. 

 

 

Figura 2. Forma del dataset 

 

También se encuentra que la distribución de las clases es desbalanceada, puesto que de 1225029 imágenes 

(registros) hay clases que contienen hasta 49451 muestras mientras que también hay clases que poseen 

solo una muestra, y a la hora de entrenar un modelo esto es un problema. 

 

 

Figura 3. Cantidad de muestras por clase 

 

Por otro lado, las imágenes tienen en común el formato en el que vienen luego de descargadas, siendo 

este .JPEG (Joint Photographic Experts Group), al hablar de su tamaño o resolución, no vienen en un 

tamaño estándar, al ser imágenes que llegan al dataset de diferentes fuentes, estas vienen en diferentes 

tamaños (1024 x 693, 500 x 750, 512 x 384, entre otros). 

 

Durante la ejecución, se requiere tomar las muestras anteriores y descargar las imágenes para su 

procesamiento, a continuación se pueden ver algunos ejemplos de estas imágenes: 

 



 

Figura 4. Imagen con Id: 97c0a12e07ae8dd5, tamaño original:  1024 x 693 píxeles. 

 

Figura 5. Imagen con Id: f92fa6b19b56aa0a, tamaño original:  512 x 384 pixeles. 

 

En el último caso observado (Figura 5) como muchos otros en el dataset, se observa que hay fotos que 

incluyen personas que podrían ser reconocidas por sus rostros, y es por esta razón por la cual se tomó la 

decisión de añadir un paso intermedio que permitiera la anonimización de los rostros para proteger la 

privacidad de dichas personas, y aunque los modelos generados no serán publicados o utilizados en 

producción donde esto pueda repercutir en acciones legales, el ejercicio académico debe asemejarse tanto 

como sea posible a un caso real y esto es sin duda una de los aspectos más importantes. 



3.2 DATASETS 
Previo al proceso de partición en entrenamiento y validación, se enfrentó un problema adicional y es la 

capacidad de cómputo a disposición, puesto que trabajar con modelos para el procesamiento de imágenes 

requiere una arquitectura física robusta que permita la ejecución correctamente lo cual es costoso y 

adicionalmente se debe tener gran capacidad de memoria para almacenar todas las imágenes durante los 

diferentes procesos. 

 

Por esto, y teniendo en cuenta el desbalance de las clases, se decidió trabajar con un subconjunto del 

dataset original, tomando 200 imágenes como muestras, de 10 diferentes clases, para un total de dos mil 

imágenes que serían procesadas por los diferentes pasos del modelo, en estos pasos se incluye tal vez el 

más importante del baseline el cual se trata de encontrar los keypoints de cada una de las imágenes ya 

sea con el método kaze o con el método orb. Posteriormente partiendo de un dataframe con los keypoints 

identificados se realiza una partición de 70% de las muestras para entrenamiento y 30% para prueba o 

validación. 

 

 

Figura 6. Top 10 clases con más registros 

 

Para el modelo de deep learning implementando no se hace necesario encontrar los keypoints y se 

alimenta el modelo directamente con las imágenes .jpg del dataset, se decide descargar estas imágenes 

en carpetas que indiquen el landmark_id o marca del lugar al que pertenecen el peso de estas 2000 

imagenes comprimido es de 2.7 Gb. También se añade un paso de data augmentation para varias las 

perspectivas de cada imagen y ayudar al modelo a generalizar mejor, se realizan pruebas tanto con los 

datos sin aumentar y aumentados para ver si se obtienen mejores resultados. 

 

  



4. PROCESO DE ANALÍTICA 
4.1 Modelo de machine learning clásico: 
Para el baseline el pipeline que se tiene es el siguiente: 

En este primer pipeline el proceso consta de un preprocesamiento de los datos como escoger clases con 

más cantidad de fotos obtener muestras del top10 de lugares con más imágenes y balancear, realizar la 

descarga de las imágenes, obtener los keypoints de las imágenes: 

 

 

Figura 7. Puntos clave de una imagen con ORB 

 

Luego de obtener los puntos claves de todas las imágenes se deben reorganizar en un dataframe para que 

sea posible aplicar algún modelo de ML posteriormente y de una manera sencilla. 

 



 

Figura 8. Muestra de datos de los Keypoints 

 

La última columna corresponde al landmark_id, la marca del lugar a la que pertenecen esos key points 

detectados para no perder de vista el objetivo de clasificar los lugares: 

 

 

Figura 9. Columna 2048 hace referencia al landmark_id 

 

Con estos keypoints se pueden hacer comparaciones de keypoints entre dos imágenes como podemos 

apreciar en la figura 10 donde comparan los keypoints de la misma imagen. 



 

Figura 10. Cruce de keypoints en una misma foto 

Y la figura 11 muestra cómo sería comparar keypoints de imágenes diferentes de un mismo lugar. 

Figura 11. Cruce de keypoints entre dos fotos diferentes del mismo lugar 



 

Una vez con el dataframe de keypoints obtenido se realiza un análisis de componentes principales (pca), 

para ver si es posible describir esos datos con muchas menos columnas, donde se encuentra que el número 

óptimo de componente es 10, realizamos la partición de los datos en un 70% - 30% (30 siendo la parte de 

test) 

 

 

Figura 12. Partición del dataset 

 

Para esta línea base se utiliza el modelo de naive bayes gaussiano de la librería de sklearn (GaussianNB), 

el cual realiza la clasificación multiclase entre keypoints, para obtener así el modelo entrenado y 

posteriormente las predicciones contra los datos de prueba. 

 

Para la clasificación del problema con este modelo, se toma como métrica de desempeño el mean accuracy 

la cual es severa a la hora de medir el desempeño de problemas de clasificación multiclase como el 

presentado en este proyecto, ya que se requiere que para cada muestra cada etiqueta sea predicha 

correctamente. 

4.2 Modelo de deep learning: 
Para el modelo de deep learning implementando el pipeline parte de la descarga de un modelo pre-

entrenado del hub de Tensorflow con la idea de hacer transfer learning y aprovechar la capacidad de 

modelos previamente entrenados con miles o millones de imágenes, para este proyecto se utiliza el 

modelo MobileNet_v2. Luego de descargar el módulo se continúa por organizar el dataset haciendo un 

data augmentation usando la función imageDataGenerator de la librería de tensor flow (se deja una 

variable do_data_augmentation por si se quiere probar el modelo con el aumento de datos y sin el 

aumento de datos). 

 



 

Figura 13. Aumento de datos 

 

posteriormente se construye el modelo con sequential en el cual especificamos la capa de input que debe 

ser igual a la que aceptar el módulo especificado, se agregan dos capas de dropout para no sobreentrenar 

el modelo, tres capas densas con activación tipo relu y la capa final que debe tener el mismo número de 

salidas que el número de diferentes locaciones en las imágenes del dataset (se utiliza un regularizador L2). 

 

 

Figura 14. Resumen del modelo 

 

Luego se compila el modelo definiendo como métrica de desempeño el accuracy, junto al cross entropy 

de tipo categórico (también conocido como softmax loss) como función de pérdida, la cual se utiliza en 



problemas de múltiples clases (2 o más) utilizando esta función de pérdida se obtiene la pérdida entre las 

etiquetas y las predicciones. El optimizador utilizado en la red neuronal es una optimización de 

momentum, gradiente descendente estocástico  ó stochastic gradient descent (SGD, lr=0.005, 

momentum=0.9).  

 

  



5. METODOLOGÍA 
Se utilizó una metodología iterativa, haciendo una primera iteración lo más rápido posible con el fin de 

tener cada una de las partes del modelo funcionando y poder posteriormente ir cambiando 

métodos/técnicas más fácilmente, al completar el proceso, justo al final de todas las iteraciones se 

obtuvieron dos modelos, el modelo base que realiza la solución del problema con técnicas de aprendizaje 

automático tradicional y un segundo modelo utilizando transfer learning con una red neuronal de deep 

learning.  

5.1 BASELINE 
Al realizar un análisis exploratorio para la primera iteración se encontró que en el dataset habían valores 

nulos en los diferentes campos, estas muestras serían problemáticas ya que si el valor nulo estaba en el 

campo url, no se tendría la imagen a ser procesada, y si el nulo viene en el campo landmark_id, de nada 

serviría tener la imagen si no está el valor que lo asocia a una clase o lugar en específico, por consiguiente, 

se procedió con la eliminación de estos registros con una reducción de 34.330 en el número total, pasando 

de tener 1225029 a tener 1190699 registros/imágenes. 

 

Por la capacidad de cómputo y tiempos de ejecución, se decide tomar solo un subset de el total de 

muestras, y para atacar el problema del desbalance se extrae este subconjunto de una manera cuidadosa 

para evitar problemas a la hora de entrenar el modelo, por lo cual finalmente se toman 10 clases diferentes 

de los lugares que cuentan con más imágenes, y de cada uno de estos lugares se tomaron 200 registros 

para tener un total de dos mil datos. 

 

Luego de tener los datos seleccionados se debió proceder a descargar la totalidad imágenes, aquí se 

presentó un pequeño inconveniente ya que al estar todos estos recursos guardados en la web, el proceso 

de descarga puede fallar por diferentes motivos, en el experimento realizado se obtuvo un total de 63 

imágenes que no pudieron ser descargadas por qué las URLs habían caducado. 

 

Con las imágenes ya descargadas se procedió a pasar cada una de ellas por métodos de extracción de 

características, método ya implementado por la librería de apoyo que se utilizó durante el proceso, y que 

consiste en la transformación de las imagenes a vectores de valores numéricos donde se enfatiza el análisis 

sobre los puntos clave de la imagen, dejando un vector de 2049 características por cada imagen. 

 

Dado que el volumen de los datos sigue siendo bastante alto, se utiliza sobre estos un análisis de 

componentes principales (PCA por sus siglas en inglés), método que sirve para reducir la dimensionalidad 

de los datos dejando los mismos descritos por nuevas variables no correlacionadas. 

 



Por último, se realiza la partición de los datos para luego pasar la matriz resultante por un modelo GNB 

(Gaussian Naive Bayes) para su entrenamiento y posterior validación con un score y una matriz de 

confusión para ver de una manera más gráfica cómo se están comportando las predicciones. 

 

5.2 ITERACIONES y EVOLUCIÓN 
Se realizó un par de interacciones más con el mismo proceso que el primero (ML tradicional), variando la 

manera de extraer los keypoints (método kaze y método orb), variando la cantidad de imágenes sin ser 

esto una cambio considerable por las limitantes de procesamiento, también se prueban diferentes 

cantidades de componentes resultantes al reducir la dimensionalidad con el método PCA y otros modelos 

de clasificación como el árbol de decisión, sin embargo los resultados siempre entregaron modelos a los 

cuales les costaba generalizar el problema. 

 

Para aumentar considerablemente estos resultados en posteriores iteraciones se decidió cambiar 

drásticamente la metodología y utilizar un modelo basado en redes neuronales convolucionales de deep 

learning, se realiza transfer learning con un modelo pre entrenado con el fin de usar una red que haya sido 

entrenado de una manera más potente en el problema de clasificar imágenes y aprovechar esas capas 

para obtener los resultados buscando en el problema en específico.  

 

Adicional en una iteración adicional, también se decidió realizar una anonimización de rostros con dos 

métodos diferentes que llevan a cabo este proceso,  todo con el fin de guardar la privacidad de las 

personas. Dicho proceso fue realizado con ayuda de la librería opencv para Python y constaba de dos 

pasos, el primero de ellos, a través de un modelo de red neuronal profunda pre-cargado, se recorren las 

imágenes una a una con el fin de detectar en cuales de ellas habían rostros presentes y con cuanto 

porcentaje de confiabilidad, y ya con los rostros identificados se procede a anonimizar esta sección de las 

imágenes, para el cual se utilizaron dos métodos diferentes, uno de blur o difuminado y otro más fuerte 

con pixelado. 

 

A continuación se presentan varios ejemplos de anonimización con el proceso de difuminado, teniendo a 

la izquierda la imagen original y a la derecha la imagen luego de pasarla por el proceso: 

 



 

Figura 15. Ejemplo 1 anonimización con método de difuminado 

 

Figura 16. Ejemplo 2 anonimización con método de difuminado 

 

 

Figura 17. Ejemplo 3 anonimización con método de difuminado 

 



En esta última imagen se puede observar que hay rostros presentes que no fueron anonimizados y esto se 

debe a que el modelo no identificó dichos rostros con una confiabilidad mayor al cincuenta por ciento, 

que fue el límite utilizado para el proceso. 

A continuación, se presentan las mismas imágenes pero con el proceso de pixelado, donde se observa 

también, que el problema en la última imagen persiste ya que el proceso para reconocer los rostros fue el 

mismo para ambos métodos, sin embargo esta técnica de anonimización es mucho más fuerte dejando el 

rostro totalmente irreconocible. 

 

 

Figura 18. Ejemplo 1 anonimización con método de pixelado 

 

Figura 19. Ejemplo 2 anonimización con método de pixelado 

 



 

Figura 20. Ejemplo 3 anonimización con método de pixelado 

5.3 HERRAMIENTAS 
El lenguaje de programación que se utilizó durante todo el proceso fue Python, ya que es un lenguaje 

comúnmente utilizado para la implementación de modelos de inteligencia artificial, cuenta con una amplia 

comunidad y un gran número de librerías que facilitan el proceso al tener implementados métodos y 

modelos en su totalidad con apoyo de librerías como sklearn, tensor flow, caffe, entre muchas otras. 

 

La herramienta principal que se utilizó para la realización de los experimentos es Google Colab, que es un 

servicio de Google que provee la infraestructura para la ejecución del código de manera gratuita en la web 

lo que permite trabajar de manera colaborativa y desligarse del hardware a la hora de procesar la 

información y entrenar los modelos. 

También es importante mencionar que en algunas iteraciones de prueba para realizar el  despliegue del 

modelo se utilizó la suite de azure-ml. 

Adicional  a esto se utilizaron diferentes librerías de Python durante todo el proceso como: 

● Numpy 

● Pandas 

● OpenCV 

● Tensorflow 

● urllib 

● tensorflow_hub 

● Sklearn 

● pydrive 

● cv2  

● PIL  

● matplotlib 

● scipy 

● pickle 

● itertools  



6. RESULTADOS 
Modelo de machine learning clásico: 

Para la toma de resultado de la línea base (GaussianNB) primero se obtuvieron todas las predicciones de 

los datos de entrenamiento y de test luego medimos el accuracy con el método score que viene en la clase 

de gaussianNB, se hizo tanto para el modelo sin PCA, como para el modelo con PCA obteniendo mejores 

resultados en el modelo con PCA (los resultados siempre están alrededor del 0.27 de accuracy en la fase 

entrenamiento y un 0.23 de accuracy en la fase validación), estos resultados fueron poco satisfactorios 

puesto que clasificar con un porcentaje tan bajo de confianza no es garantía para la toma de decisiones o 

el despliegue de un algoritmo funcional. 

 

 

Figura 21. Aplicación de PCA 

 

También se realiza la predicción sin aplicar PCA el cual muestra unos resultados muy buenos en el conjunto 

de datos de entrenamiento (0.7382), sin embargo peores resultados en los datos de prueba (0.1896). 

 

 

Figura 22. Ajuste del modelo GaussianNB 

 

Esto se puede observar de una mejor manera al observar el comportamiento del modelo con diferentes 

números de características principales entregadas por el PCA: 

 



 

Figura 23. % Acierto de acuerda a la cantidad de características principales 

 

Adicionalmente se probaron también otros clasificadores de ML como el árbol de decisiones, pero la baja 

generalización persiste incluso obteniendo peores resultados que el GaussianNb, como se puede observar 

en la siguiente imagen: 

 

 

Figura 24. Prueba del modelo Decision tree classifier 

 

A continuación se puede observar en la figura 25 la matriz de confusión normalizada y sin normalizar del 

modelo base. Debajo de las imágenes de las matrices se puede observar el resultado general del accuracy 

y que tanto está fallando las clasificaciones de las clases el modelo, 26% de accuracy y 73% de fallo en la 

clasificación lo cual nuevamente confirma la baja generalización del modelo. 



 

 

 

Figura 25. Matriz de confusión sin normalizar - GaussianNB 

 

En la matriz de confusión normalizada de la figura 26 se puede apreciar más fácilmente el porcentaje de 

acierto en cada clase de acuerdo a la diagonal principal y el fallo de clasificación en el resto de recuadros. 



 

Figura 26. Matriz de confusión normalizada - GaussianNB 

 

 

Para los 10 lugares clasificados también se puede observar en la figura 27 un reporte donde se muestran 

el comportamiento de  las métricas de precisión, recall y F1 para cada una de las clases clasificadas: 



 

Figura 27. Reporte de métricas del modelo GaussianNB 

 

 

Modelo de deep learning: 

En el modelo final se utiliza la red pre-entrenada de MobileNetV2 y a la hora de compilación del modelo 

se utiliza la métrica de accuracy, junto a la función de pérdida categoricalCrossEntropy y cómo optimizar 

el stochastic gradient descent: 

 

 

Figura 28. Función de pérdida, optimización, métricas y entrenamiento del modelo de deep learning 

 

Se puede observar a la hora de entrenar la red como esta cambia a medida que pasan las 20 épocas 

definidas y cómo se va ajustando cada vez mejor al problema en específico hasta obtener unos resultados 

de generalización sobre el problema interesantes del 88% de accuracy en el conjunto de validación y la 

función de pérdida se baja de un 7 inicial a 0.94 al final del entrenamiento, esto se puede ver más 

claramente en la figura 29. 



 

 

Figura 29. Evolución del entrenamiento del modelo de DL 

En la figura 30 se observa cómo el comportamiento de la función de pérdida tienda a bajar 

considerablemente tanto para el entrenamiento (línea azul), como para los datos de validación (línea 

naranja): 

 

Figura 30. Evolución de la función de pérdida por épocas 



En la figura 31 también se muestra una gráfica con  la evolución de la métrica de accuracy a medida que 

pasan las épocas de entrenamiento de la red neuronal, la línea azul representa el comportamiento sobre 

los datos de entrenamiento y la línea naranja sobre los datos de validación 

 

 

Figura 31. Evolución del accuracy por época 

 

 

En la figura 32 se tiene la matriz de confusión sin normalizar del modelo de deep learning.  

Debajo de las imágenes de las matrices se puede observar el resultado general del accuracy y que tanto 

está fallando las clasificaciones de las clases el modelo, con un 88% de accuracy y 11% de fallo en la 

clasificación lo cual evidencia la superioridad de este modelo a la hora de hacer clasificaciones de imágenes 

respecto al modelo de línea base. 



 

Figura 32. Matriz de confusión sin normalizar - modelo de DL 

 

En la figura 33 se muestra la misma matriz de confusión pero esta vez con los datos normalizados, se puede 

evidencia que la clase donde tuvo una clasificación menor fue del 75% y las clases donde mejor obtuvo 

resultados llegaron a un accuracy del 97% 



 

Figura 33. Matriz de confusión normalizada - modelo de DL 

 

Finalmente se tiene el reporte de métricas (precisión, recall y el f1-score), se observan muy buenos 

resultados en general para el problema planteado en el ejercicio 



 

Figura 34. Reporte de métricas - modelo de DL 

6.2 CONSIDERACIONES DE PRODUCCIÓN 

Se debe considerar el almacenado del dataset en la nube periódicamente con ingestas en batch y hacer la 

conexión al entrenamiento modelo para realizar entrenamientos periódicos con nuevos datos cada cierto 

tiempo y mejorar así su funcionamiento, en el desarrollo del proyecto se guardó un directorio de imágenes 

en el data-lake de azure (blob storage)  y se realizo la conexión al codigo de entrenamiento del modelo 

que estaba almacenado en azure-ml, esto también permite la posibilidad de hacer experimentos y 

comparar resultados entre diferentes ejecuciones. 

 

Desplegar un modelo de sklearn o machine learning clásico tiene diferencias importantes comparado con 

el despliegue un modelo de tensor flow o deep learning, en el primer caso basta con guardar el modelo en 

un archivo .pkl (pickle), crear un endpoint y enviar datos en formatos json por este endpoint que retornara 

la predicción. En el caso del modelo de tensorflow, el guardado del modelo se puede hacer de múltiples 

maneras y en diferentes formatos, también se debe tener en cuenta si se utiliza un modelo pre-entrenado 

de tensor flow hub, para poder desplegar este modelo con azure-ml fue necesario guardar el modelo en 

formato .h5 y tener en cuenta que como se utiliza transfer learning a la hora de cargar el modelo se debe 

hacer de la siguiente manera especificando el hub.kerasLayer: 

 

 

Figura 35. Carga del modelo guardado en formato .h5 

 

A la hora de envío de datos al ser imágenes, se sugiere que las imágenes sean codificadas en base64 y el 

endpoint realice la decodificación de la imagen previo a la predicción. 

 

  



7. CONCLUSIONES 
Luego de ver los resultados una de las conclusiones más importantes que deja el desarrollo del proyecto 

es que generalizar modelos de reconocimiento de imágenes con modelo de machine learning tradicional 

es complejo, el método de extracción de características tiene resultados interesantes y puede utilizarse 

para realizar análisis particulares sobre una imagen, también por los resultados obtenidos con la red 

neuronales pre-entrenada este sería el enfoque recomendando al abordar este tipo de problemas de 

reconocimiento entre imágenes o lugares sobretodo por que es difícil competir con la cantidad de 

imágenes con las que estos modelos pre-entrenados han sido entrenados. 

 

El proceso de entrenamiento requiere una capacidad de cómputo considerable, cuando se tienen 

múltiples clases obtener un modelo con un alto porcentaje de acierto a la hora de clasificar es una tarea 

compleja, ya que necesita tener un dataset bastante grande y balanceado para que el modelo cumpla con 

lo deseado, y a medida que aumentan las clases y las muestras de cada clase, el procesamiento se hace 

más pesado y este  demandará mejor máquina y mayor tiempo de ejecución. 

 

El proceso de deep learning que se ejecutó aunque más costoso computacionalmente ya que procesa las 

imágenes en su formato original y con toda la información que esto posee, es mucho más confiable ya que 

brinda mayor porcentaje de acierto (accuracy) a la hora de clasificar una  imagen entre los sitios que se 

buscan. 

 

En el proceso de anonimización, ambos métodos (difuminado y pixelado), cumplen con su función 

perfectamente, pero el método de pixelado es más fuerte al ser aplicado y distorsiona casi por completo 

el rostro haciendo muy difícil la identificación de una persona en la imagen, se deben realizar ajustes del 

modelo de acuerda a los rostros contenidos en las imágenes del dataset ya que al ser personas de 

diferentes regiones, razas o géneros puede producirse un sesgo. 

 

En el despliegue del modelo se debe tener muy en cuenta el tema del guardado en un archivo ya que para 

modelos de tensor flow hay varias maneras de guardarlo, también si se utiliza una red pre-entrenada tener 

en cuenta el método de carga de acuerdo a lo especificado y tener en cuenta las complejidades técnicas 

que conlleva enviar datos de imágenes a través de un endpoint, se puede lograr codificando la imagen o 

almacenando la imagen en un storage en la nube, para su consulta.  
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