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Resumen Los recientes avances en el entrenamiento de redes neurona-
les profundas las señalan como modelos muy eficaces para el aprendizaje
de patrones complejos. Tareas como el reconocimiento de d́ıgitos ma-
nuscritos pueden ser llevadas a cabo de forma automática con una alta
precisión. Sin embargo, es fundamental un adecuado preprocesamiento
de los datos para optimizar los resultados de tales redes. En este trabajo
se hace un análisis de diferentes técnicas de preprocesamiento de imáge-
nes de d́ıgitos manuscritos, y se evalúa su impacto en el rendimiento
de varias arquitecturas de redes neuronales profundas. Los experimentos
sobre el conocido conjunto de datos MNIST revelan la potencia de las re-
des convolutivas para el reconocimiento de d́ıgitos. Asimismo, diferentes
preprocesamientos afectan de forma distinta a diferentes arquitecturas
de red, permitiendo mejorar su tasa de acierto.
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1. Introducción

La clasificación, en el ámbito del aprendizaje automático, consiste en extraer
conocimiento de un conjunto de instancias etiquetadas para aprender a inferir la
etiqueta dada una instancia [4]. Un aspecto fundamental de un buen clasificador
es su capacidad de generalización, para clasificar correctamente instancias nuevas
que no están en el conjunto de entrenamiento.

Las redes neuronales profundas (Deep Neural Networks, DNN) han acapa-
rado mucha atención en los últimos años debido a su capacidad y flexibilidad
para el aprendizaje de patrones complejos [12]. Se han aplicado con éxito sobre
diversos problemas, como la clasificación de imágenes [9,10], el reconocimiento
de d́ıgitos [11] y el reconocimiento del habla [7,18], entre otros.



868

© Ediciones Universidad de Salamanca

daniel peralta, andrés herrera-poyatos, francisco herrera 
un estudio sobre el preprocesamiento para redes neuronales profundas y aplicación sobre reconocimiento de dígitos manuscritos

Actas de la XVII Conferencia de la Asociación Española para 
la Inteligencia Artificial, pp. 867-876

Una red neuronal parte de un vector, matriz o tensor de entrada y aplica
una serie de transformaciones, estructuradas en capas de neuronas, hasta ob-
tener una determinada salida [14]. Los avances en tecnoloǵıa de procesamiento
GPU (Graphics Processor Unit), aśı como la aparición de conjuntos de datos de
gran tamaño, han permitido el entrenamiento de DNN con múltiples capas de
neuronas [12], capaces de aprender patrones cada vez más complejos.

El preprocesamiento de datos [5] es parte fundamental de cualquier proceso
de aprendizaje automático. En algunos casos, busca corregir deficiencias en los
datos que puedan dañar el aprendizaje, como omisiones, ruido y valores extre-
mos [6]. En otros casos, se persigue adaptar los datos al modelo que se pretende
entrenar para simplificar u optimizar el proceso.

La elevada capacidad de abstracción de las DNN implica que pueden trabajar
más fácilmente con datos originales de alta dimensión que no seŕıan viables para
otros algoritmos, reduciendo la necesidad de una preparación manual de los
datos con conocimiento experto. Sin embargo, un preprocesamiento adecuado
sigue siendo importante para obtener resultados de calidad [3].

Una de las técnicas de preprocesamiento más utilizadas con DNN es el au-
mento de datos v́ıa transformación de los datos originales [9,11,19]. Consiste en
replicar las instancias del conjunto de entrenamiento introduciendo diversos ti-
pos de transformaciones (traslaciones, rotaciones, simetŕıas, etc.). El aumento de
datos permite entrenar modelos menos sensibles a ruido y sobreentrenamiento.

En este trabajo se analizan distintas técnicas de preprocesamiento y aumento
de imágenes de d́ıgitos manuscritos. En concreto, analizamos técnicas basadas
en centrado, traslación, rotación y deformación elástica. El objetivo es evaluar
cómo afectan estas transformaciones a los resultados de distintas arquitecturas
de redes neuronales profundas, aplicadas sobre el ampliamente utilizado dataset
MNIST [13], que contiene 70.000 imágenes de caracteres organizadas en 10 clases.

El documento se estructura como sigue. Primero, la Sección 2 expone las
caracteŕısticas generales de Deep Learning para clasificación. La Sección 3 des-
cribe las técnicas de preprocesamiento de datos y las DNN aplicadas sobre el
problema de reconocimiento de d́ıgitos en este trabajo. La Sección 4 describe los
experimentos realizados y presenta un análisis de sus resultados. Finalmente, la
Sección 5 cierra el documento, exponiendo las conclusiones del estudio realizado.

2. Deep Learning

Una red neuronal se compone de una serie de capas de neuronas, cada una
de las cuales calcula una suma ponderada de la salida de las neuronas de la capa
anterior y aplica una función de activación. Las DNN son redes neuronales con
varias capas ocultas. En general, cada capa consigue extraer un cierto grado de
abstracción, de modo que una DNN permite aprender patrones más complejos y
genéricos [14]. Existen distintos tipos de capas de neuronas para las DNN [11,14]:

Capas totalmente conectadas: cada neurona está conectada mediante pesos
a todas las neuronas de la capa anterior (Figura 1a).

Capas convolutivas: cada neurona está conectada a un área de neuronas de la
capa anterior (Figura 1b). Los pesos se comparten entre todas las neuronas
de una misma capa, reduciendo el espacio de búsqueda del aprendizaje.
Capas de pooling : suelen situarse tras una capa convolutiva. Al igual que en
éstas, cada neurona está conectada a un área de la capa anterior, y devuelve
el máximo o la media de esos valores.

(a) DNN totalmente conectada (b) Capa convolutiva

Figura 1. Tipos de capas de neuronas [14]

En la práctica, se denomina redes neuronales convolutivas (Convolutional
Neural Networks, CNN) a las que incluyen combinaciones de los tres tipos de
capas. Estas redes están muy adaptadas al cómputo de imágenes y estructuras
que incluyen algún tipo de relación espacial, como demuestran los resultados
obtenidos en diversas competiciones [9,17].

Cuando una red se utiliza como clasificador para un problema con clases
c1, ..., cm, la capa de salida contiene una neurona por clase, formando un vector
a = (a1, ..., am). Para convertir estos valores a probabilidades se utiliza la función
SoftMax (Ecuación 1), donde SoftMax(ai) es la probabilidad de que la entrada
pertenezca a la clase ci. Por tanto, para cada instancia se busca que todas las
neuronas de salida tengan valores cercanos a cero, excepto la de la clase correcta,
que debeŕıa ser próxima a uno.

SoftMax(ai) =
eai

m∑
j=1

eaj

, i = 1, ...,m (1)

El entrenamiento de una red consiste en optimizar los pesos de cada neurona
para que la salida sea la deseada para cada entrada. Por tanto, el espacio de
búsqueda tiene tantas dimensiones como el número total de pesos. El algoritmo
de referencia es la propagación hacia atrás con gradiente descendente (GD) [16].
En cada iteración, se calculan las salidas de la red para todas las instancias de
entrenamiento, y se utiliza el error respecto a la salida deseada para calcular su
derivada respecto a los pesos. Éstos se modifican en la dirección marcada por
esa derivada. El proceso es iterativo hasta que el aprendizaje converge.
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Neural Networks, CNN) a las que incluyen combinaciones de los tres tipos de
capas. Estas redes están muy adaptadas al cómputo de imágenes y estructuras
que incluyen algún tipo de relación espacial, como demuestran los resultados
obtenidos en diversas competiciones [9,17].

Cuando una red se utiliza como clasificador para un problema con clases
c1, ..., cm, la capa de salida contiene una neurona por clase, formando un vector
a = (a1, ..., am). Para convertir estos valores a probabilidades se utiliza la función
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pertenezca a la clase ci. Por tanto, para cada instancia se busca que todas las
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eaj
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El entrenamiento de una red consiste en optimizar los pesos de cada neurona
para que la salida sea la deseada para cada entrada. Por tanto, el espacio de
búsqueda tiene tantas dimensiones como el número total de pesos. El algoritmo
de referencia es la propagación hacia atrás con gradiente descendente (GD) [16].
En cada iteración, se calculan las salidas de la red para todas las instancias de
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El entrenamiento de una DNN es más costoso computacionalmente, por el
mayor espacio de búsqueda y la mayor complejidad del cómputo del GD. El gra-
diente descendente estocástico (Stochastic Gradient Descent, SGD) palia este
problema utilizando un subconjunto de las instancias de entrenamiento (deno-
minado batch) en cada iteración, de modo que el cálculo del error queda sesgado
respecto al óptimo pero a cambio es mucho más rápido. Cada iteración sobre el
conjunto de entrenamiento completo, denominada epoch, requiere de múltiples
iteraciones sobre los pequeños batches.

Esta técnica suele combinarse con operaciones complementarias para mejorar
las propiedades de convergencia y generalización de la red:

Momento [15]: la dirección para modificar los pesos es una combinación lineal
de la dirección previa de búsqueda y la obtenida con el batch actual.
Dropout [20]: consiste en asignar un valor cero a un subconjunto aleatorio
de los valores de una determinada capa. Favorece la aparición de caminos
redundantes en la red, reduciendo el sobreajuste.
Normalización: se añade a la función de error la suma de los pesos (o de sus
cuadrados), para mejorar la robustez del aprendizaje.

3. Preprocesamiento de d́ıgitos manuscritos

En este trabajo se aplican distintos métodos de preprocesamiento de datos
sobre el dataset público de d́ıgitos manuscritos MNIST [13] (Sección 3.1). Como
ya se ha indicado, el objetivo es evaluar cómo afectan estas transformaciones
(Sección 3.2) a los resultados obtenidos por distintos tipos de redes neuronales
profundas (Sección 3.3), para sentar las bases de trabajos futuros en el ámbito.

3.1. Base de datos MNIST

Los experimentos realizados para este trabajo utilizan la base de datos de
d́ıgitos manuscritos MNIST [13]. Contiene 70.000 imágenes de d́ıgitos (28 × 28
ṕıxeles), de las cuales 60.000 se usan para entrenamiento y 10.000 para test. Los
d́ıgitos de entrenamiento y test fueron escritos por personas diferentes para evitar
correlaciones. Las imágenes se distribuyen de forma equitativa entre 10 clases,
una por cada d́ıgito del 0 al 9. Se pueden ver listados completos y actualizados
de los resultados obtenidos para la base de datos en [13,2].

3.2. Preprocesamiento y aumento de d́ıgitos

Se han aplicado los siguientes métodos de preprocesamiento, algunos ya es-
tudiados en diferentes propuestas del ámbito [11,14], dando la mayoŕıa de ellos
lugar a un aumento en el número de datos:

Rotación: al tratarse de mapas de ṕıxeles y no de imágenes vectoriales, es
necesario aplicar interpolaciones tras la rotación, lo que añade variabilidad
a las imágenes resultantes.

Desplazamiento: cada imagen se desplaza un número de ṕıxeles.
Deformación elástica [19]: se calcula aleatoriamente para cada ṕıxel la direc-
ción de la deformación en el plano, y se aplica una convolución con kernel
gaussiano sobre tales direcciones.
Centrado: proponemos un método de centrado de los d́ıgitos. Primero, se
eliminan de los bordes de cada imagen las filas y columnas en blanco, tras
lo cual pueden quedar imágenes de diferente tamaño. Luego, se calcula el
máximo de filas (rmax) y columnas (cmax) de las imágenes recortadas. To-
das las imágenes se redimensionan mediante un escalado (independiente para
cada eje) a un tamaño (rmax × cmax). Este preprocesamiento elimina las
partes de la imagen que no aportan información, al tiempo que el escalado
introduce una cierta deformación.
Cuando el centrado se combina con otras transformaciones, se aplica en
último lugar para obtener imágenes finales centradas.

La Figura 2 muestra una de las imágenes de MNIST, junto con una imagen
por cada una de las cinco transformaciones descritas. La Figura 3 muestra el
valor promedio de las imágenes de la base de datos original y la obtenida tras
aplicar el algoritmo de centrado a todas las imágenes.

(a) Original (b) Rotación (c) Desplaza-
miento

(d) Deformación
elástica

(e) Centrado

Figura 2. Instancia de MNIST antes y después de las transformaciones.

Figura 3. Promedio de las imágenes de MNIST por clase, antes y después del centrado

Las transformaciones descritas hasta ahora se pueden combinar para aumen-
tar aún más el volumen y la variabilidad de los datos para el entrenamiento de
la red. La Tabla 1 muestra todas las combinaciones de transformaciones consi-
deradas en este estudio, junto con el número de instancias del conjunto de entre-
namiento en cada caso. Nótese que cada dataset también contiene las imágenes
sin transformaciones, sean centradas o no.
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Deformación elástica [19]: se calcula aleatoriamente para cada ṕıxel la direc-
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lo cual pueden quedar imágenes de diferente tamaño. Luego, se calcula el
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valor promedio de las imágenes de la base de datos original y la obtenida tras
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Tabla 1. Combinaciones de transformaciones consideradas en este estudio

Combinaciones Instancias de entrenamiento

Original 60.000
Centrado 60.000
Elástico 300.000
Desplazamiento 300.000
Rotación 300.000
Elástico-centrado 300.000
Rotación-centrado 300.000
Desplazamiento-elástico 1.500.000
Desplazamiento-rotación 1.500.000
Rotación-elástico 1.500.000
Rotación-elástico-centrado 1.500.000

3.3. Redes neuronales profundas consideradas

Para evaluar el comportamiento de los preprocesamientos descritos se han
implementado dos redes neuronales diferentes, utilizando la entroṕıa cruzada
(Cross Entropy) como función de pérdida y capas de salida de 10 neuronas con
función de activación SoftMax.

Por una parte, se ha diseñado una red neuronal completamente conectada
(Fully Connected DNN, FCDNN), con 3 capas ocultas de 1024, 1024 y 2048
neuronas respectivamente, ReLUs como función de activación, dropout y nor-
malización L1. Para el entrenamiento de la res se ha aplicado el algoritmo de
gradiente descendiente tradicional.

Tabla 2. Topoloǵıa de la red LeNet

Capa Tamaño Stride Activación

conv1 5× 5× 20 1 –
pool1 2× 2 2 –
conv2 5× 5× 50 1 –
pool2 2× 2 2 –
fc1 500 – ReLU
fc2 10 – SoftMax

Por otra parte, se ha usado la red convolutiva LeNet [11] con 2 capas con-
volutivas (seguidas de 2 capas de max pooling) y 2 capas totalmente conectadas
(Tabla 2), todo ello entrenado con SGD. Para los datasets de imágenes centradas
se ha añadido a la capa conv1 un padding de 3 ṕıxeles, y se ha aumentado el
tamaño de la máscara a 7 ṕıxeles.

4. Experimentos y resultados

Esta sección describe el entorno en el cual se han realizado los experimentos
(Sección 4.1) y presenta un análisis de los resultados (Sección 4.2).

4.1. Configuración

La red convolutiva LeNet ha sido implementada en el software Caffe [8].
Por su parte, para la red FCDNN se ha utilizado H2O [1] en R. La Tabla 3
muestra los parámetros utilizados para el preprocesamiento de los datos y para
el entrenamiento de las redes neuronales descritas en la Sección 3.3.

Tabla 3. Parámetros de los algoritmos

Algoritmo Parámetro Valor

Número de iteraciones 10.000 / 50.000
Tamaño de batch 64 / 256

Tasa de aprendizaje lr0(1 + γ ∗ iter)−b

Tasa de aprendizaje inicial (lr0) 0,01
LeNet (SGD) γ 0,0001

b 0,75
Momento 0,9
Coeficiente de regularización L2 0,0005

Epochs 100
FCDNN (GD) Tasa de aprendizaje ADADELTA [21]

Tasa de aprendizaje inicial 0,005
Coeficiente de regularización L1 10−5

Transformación elástica Desviación t́ıpica 6
Número de transformaciones 4

Desplazamiento Magnitud ±3 ṕıxeles
Dirección Vertical y horizontal

Rotación Ángulos ±8 y ±16 grados

Centrado Tamaño final 20× 20 ṕıxeles

4.2. Resultados

Se han llevado a cabo dos estudios experimentales: uno inicial con los paráme-
tros de la Tabla 3, y un segundo estudio ampliando el número de iteraciones y
el tamaño de batch para la red LeNet, para aśı aumentar el número de epochs,
recorriendo varias veces el dataset completo incluso en las combinaciones con
mayor número de instancias.

Estudio con 10.000 iteraciones La Tabla 4 muestra los resultados de FCDNN
y LeNet con los distintos preprocesamientos. Se han aplicado 100 epochs de en-
trenamiento para FCDNN. Para LeNet, que utiliza SGD para el entrenamiento,
se han separado en columnas distintas la mejor tasa de acierto en test obtenida
a lo largo del entrenamiento de la red, y la tasa de acierto en la última iteración.
Una diferencia alta entre ambos valores indicaŕıa un sobreentrenamiento de la
red. El mejor valor para cada columna se ha resaltado en negrita.

Se hace patente que, en general, la red convolutiva LeNet se adapta mejor
al procesamiento de imágenes que FCDNN, pese a utilizar un número de epochs
y una carga computacional menores. Es muy destacable que el mejor resultado
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Tabla 4. Tasas de acierto en test con FCDNN y LeNet

FCDNN LeNet (10.000 iter.) LeNet (50.000 iter.)

Dataset entrenamiento Final Mejor Final Epochs Mejor Final Epochs

Original 98.66% 99.09% 99.09% 10.67 99.34% 99.13% 213.33
Centrado 98.73% 98.96% 98.86% 10.67 99.10% 99.07% 213.33
Elástico 98.97% 99.11% 99.04% 2.13 99.45% 99.37% 42.67
Desplazamiento 98.27% 99.12% 98.91% 2.13 99.34% 99.23% 42.67
Rotación 98.84% 98.99% 98.97% 2.13 99.35% 99.27% 42.67
Elástico-centrado 99.16% 99.13% 99.13% 2.13 99.39% 99.31% 42.67
Rotación-centrado 98.93% 99.01% 98.94% 2.13 99.29% 99.20% 42.67
Desplazamiento-elástico 99.07% 98.65% 98.17% 0.43 99.50% 99.31% 8.53
Desplazamiento-rotación 98.94% 98.55% 97.59% 0.43 99.37% 98.77% 8.53
Rotación-elástico 98.89% 99.33% 99.33% 0.43 99.54% 99.45% 8.53
Rotación-elástico-centrado 99.14% 99.27% 99.24% 0.43 99.52% 99.46% 8.53

con LeNet se ha obtenido con 0,43 epochs; es decir, el entrenamiento solamente
ha utilizado un 43% de las instancias del dataset, cada una de las cuales se ha
utilizado solamente una vez. Este hecho destaca la potencia de una adecuada
técnica de preprocesamiento.

La tabla muestra que cada topoloǵıa de red proporciona su mejor resultado
con un preprocesamiento distinto. Mientras que la red FCDNN se adapta bien a
las huellas centradas, debido a que conllevan un espacio de búsqueda menor, y
es capaz de sacar partido de las transformaciones elásticas. Sin embargo, LeNet
no obtiene beneficio del centrado de las imágenes dado que las capas convolu-
tivas son capaces de extraer ese conocimiento por śı solas; por tanto, el mejor
rendimiento se obtiene con combinaciones de las otras transformaciones, como
rotaciones y deformaciones elásticas.

Estudio con mayor número de epochs Para completar el estudio, se han
repetido los experimentos de LeNet, aumentando el tamaño de batch a 256 y el
número de iteraciones a 50.000. De esta forma, el número de epochs se acerca a
los 100 utilizados con FCDNN. Como muestra la Tabla 4. Además, la diferencia
entre el mejor acierto y el acierto final para LeNet con la base de datos original
señala un cierto sobreajuste de la red, problema que no aparece con los conjuntos
de datos preprocesados.

La Figura 4 muestra la mejor tasa de acierto con LeNet para cada uno de
los preprocesamientos, tanto para 10.000 como para 50.000 evaluaciones. Se re-
fleja el importante aumento de la tasa de acierto, especialmente con los datasets
más grandes. Las transformaciones que han visto su tasa más aumentada son
los desplazamientos. Aunque la diferencia entre las tasas de acierto de los dis-
tintos preprocesamientos se ha reducido respecto a los valores de la Tabla 4,
la combinación de rotaciones y deformación elástica sigue proporcionando los
mejores resultados, demostrando que un preprocesamiento adecuado facilita en
gran medida el entrenamiento de las redes neuronales profundas y permite tanto
obtener resultados mejores tras un largo entrenamiento, como una convergencia
temprana a zonas prometedoras del espacio de búsqueda.

Figura 4. Mejores tasas de acierto con LeNet

5. Comentarios finales

En este trabajo, se ha comparado la influencia de distintas técnicas de preopro-
cesamiento y aumento de datos sobre varias arquitecturas de redes neuronales
profundas. Partiendo del problema de reconocimiento de d́ıgitos manuscritos, se
han aplicado las técnicas mencionadas y combinaciones de ellas sobre el con-
junto de imágenes MNIST, y se han evaluado los resultados obtenidos con una
red profunda totalmente conectada (FCDNN), y la red convolutiva LeNet. Asi-
mismo, se han utilizado el gradiente descendiente y el gradiente descendiente
estocástico para el entrenamiento de las redes, y se han evaluado los resultados
con diferentes números de evaluaciones.

Los resultados obtenidos dejan patente que las combinaciones de métodos de
procesamiento pueden mejorar el rendimiento de LeNet y de FCDNN, indepen-
dientemente del número de iteraciones en el entrenamiento. Además, afectan de
forma distinta a cada arquitecturas de red: la propuesta de centrado de imáge-
nes facilita el entrenamiento de la red FCDNN, mientras que combinaciones más
complejas funcionan mejor con LeNet.
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Resumen This is a summary of our article published in Experts Sys-
tems with Applications [1], presented to the Multi-Conference CAEPIA’16
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1 Summary

Automatic supervised learning begins with a data set of instances or examples,
each of which is composed of input-output pairs. The learning problem consists
in determining the relation between the input and the output values. When
the output is a nominal or discrete value, the task is one of classification, as
opposed to regression in which the value to predict is a continuous, numerical
and non-discrete value.

This paper centres on the selection of instances, which has been widely stu-
died, focusing above all on classification. The problem has not been studied as
much in relation to regression data sets, among other reasons because of the
complexity of this type of data set [3]. While in classification, the number of
classes or values to be predicted is usually very low (the simplest example would
be binary problems), the output variable in regression is continuous, such that
the number of possible values to predict is unlimited. This paper seeks to apply
all the algorithms conceived for classification purposes to regression problems,
on the basis of a meta-model.

As we mentioned before, a few studies have been conducted on the application
of instance-selection techniques to data sets with a numerical and non-discrete
output variable and there are few algorithms that are specifically designed for
that purpose [5].

The idea that we propose in this article is the possibility of applying to
regression data sets, instance selection methods designed for classification tasks.
To do so, the output variable is previously discretized in such a way that the
data set is turned into a classification problem. Having completed the selection of
instances, the numerical value of the output variable is recovered for the selected
instances. Can be considered a meta-algorithm, as it allows to use in regression
any previously existing classification method for instance selection, for example:
MSS, DROP, LSBo. . .


