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Abstract— La clasificacion de ropa es un proceso que
revoluciona la organizacion de armarios y permite ofirecer una
mejor experiencia de compra en los comercios electronicos. Una de
las alternativas tecnologicas para abordar este proceso son las
Redes Neuronales Convolucionales (CNN) debido a su optima
comprension de caracteristicas particulares mediante una
representacion visual, como una imagen. El presente articulo tiene
como finalidad implementar un modelo CNN que procese
informacion de imdgenes de prendas de vestir mediante capas
ocultas para identificar patrones distintivos que permitan su
categorizacion eficaz. Se utilizo una metodologia basada en la
construccion de un modelo clasificatorio mediante el lenguaje de
programacion Python, las librerias “TensorFlow” y “TensorFlow
Datasets”, la mdaquina virtual de Google Colaboraty y las imdgenes
tomadas del repositorio publico “Fashion-MNIST”, perteneciente a
la tienda online de ropa “Zalando”. Como resultado se obtuvo una
CNN funcional con una precision de 88.57%. Finalmente, se
considera a este trabajo como un articulo de referencia para
futuros trabajos que se enfoquen en las utilidades practicas de una
CNN en distintos campos.

Keywords-- Red Neuronal Convolucional (CNN), Aprendizaje
Profundo, Reconocimiento de ropa.

I. INTRODUCCION

En la actualidad, la categorizacién de las prendas de vestir
destaca por su impacto en la eficiencia y sostenibilidad
personal; este proceso revoluciona la organizacion de armarios
y redefine la experiencia de compra, ofreciendo
recomendaciones  personalizadas en los  comercios
electrénicos. En este sentido, la aplicacién de un clasificador
de ropa mediante imagenes ayuda a la recoleccion y
almacenamiento de datos, contribuye a la creacién de un
sistema de recomendacion y simplifica la organizacion de
prendas. Sin embargo, el etiquetado manual es una tarea dificil
que consume mucho tiempo y disminuye la eficiencia de
etiquetado debido a la influencia del criterio subjetivo del
cliente o usuario [1].

En este contexto, la tecnologia desempefia un rol crucial,
especialmente en la clasificacion de iméagenes mediante la
aplicacion de un modelo compuesto por algoritmos basados en
inteligencia artificial. Segin San-Payo et al. [2], se puede
adicionar algoritmos de aprendizaje automatico para mejorar
la precision de la identificacion de elementos visuales.

Por lo cual, es necesario identificar una herramienta que
proporcione una capacidad optima de procesamiento y

compresion de iméagenes, Las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) funcionan de manera similar al cortex
visual del cerebro humano. Procesan sus capas de una forma
que imita como el cortex visual identifica y reconoce
diferentes caracteristicas en la informacion de entrada. Asi
como nuestro cerebro analiza patrones y formas visuales, las
CNN estan disefiadas para detectar y reconocer distintos
rasgos y caracteristicas en los datos de entrada que reciben. De
acuerdo con Artola [3], esto se consigue mediante varias capas
especializadas y ocultas que contiene de forma jerarquica la
CNN; Las capas iniciales de una Red Neuronal Convolucional
tienen la funcién de identificar y reconocer caracteristicas
simples o propiedades béasicas en los datos de entrada. A
medida que se avanza hacia capas méas profundas y
especializadas dentro de la red, estas se vuelven mas
capacitadas para detectar y reconocer patrones y formas cada
vez mas complejas. Eventualmente, las capas finales alcanzan
un nivel de sofisticacion que les permite identificar elementos
muy elaborados como rostros humanos o siluetas de objetos
completos.

Desde el punto de vista de Massiris, Delrieux y Fernandez [4],
el propdsito de una CNN es extraer todas las caracteristicas de
una imagen para ser utilizadas en la deteccién y clasificacion
categdrica de las clases (objetos). Ademas, se indica que los
filtros utilizados en las diferentes capas de una Red Neuronal
Convolucional se ajustan y optimizan junto con los
componentes encargados de la clasificacion. El objetivo es
minimizar al méaximo el error total que se produce en la tarea
de clasificacion. Es decir, los pardmetros de los filtros de las
capas convolucionales se sincronizan y afinan en conjunto con
los elementos que determinan la clasificacién final, de modo
gue se reduzca al minimo el margen de error en los resultados
de clasificacion.

Por lo tanto, en el presente articulo se pretende implementar
un modelo de red neuronal convolucional que procese
informacion de imagenes de prendas de vestir mediante capas
ocultas para identificar patrones distintivos que permitan su
categorizacion eficaz.

El documento estd organizado de la siguiente manera. La
seccion 2, cubre las investigaciones relacionadas con el tema
de este trabajo. La seccién 3, Metodologia, menciona los
recursos que se utilizaron y describe los pasos para construir el
modelo CNN. La seccidn 4, presenta de forma sintetizada los
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resultados de clasificacion del modelo. Finalmente, en la
seccion 5, se presenta las conclusiones del trabajo.

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

La clasificacion de imagenes es ampliamente utilizada en el
campo de vision por computadora y aprendizaje automatico,
contribuyendo a su progreso y avance. Se pueden identificar
dos enfoques principales para la clasificacién de imagenes de
ropa: los algoritmos de aprendizaje automatico convencionales
y los modelos de aprendizaje profundo [5].

1. Aplicacion De Redes Neuronales Convolucionales En

La Clasificacion De Ropa

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) han
representado un enfoque crucial en la clasificacion de prendas
de vestir dentro del campo del anlisis de visién por
computadora, generando avances notables en términos de
precision y eficiencia [6].

La mayoria de los modelos empleados en la clasificacion de
imagenes, se estructuran mediante capas especializadas de
Redes Neuronales Convolucionales (CNN), que procesan
informacion de manera progresiva y jerarquica. Una
investigacion reciente, desarrollo un sistema capaz de
clasificar la vestimenta del “grupo étnico She” proveniente de
cinco regiones diferentes en el sureste de China. Este sistema
emplea la extraccién de histogramas de color y caracteristicas
de momento de color, integrando la optimizacién mediante el
algoritmo de polinizacion de flores (FPA), para fusionar estas
caracteristicas cromaticas. Ademas, implementa el analisis de
componentes principales del kernel junto con un marco de
aprendizaje profundo de CNN [7].

El aprendizaje profundo es una tecnologia en constante
evoluciébn que demuestra una notable eficacia en la
clasificacion de imagenes de prendas de vestir de manera
eficiente. El enfoque reciente en la extraccion de
caracteristicas mediante aprendizaje profundo ha impactado
positivamente en la clasificacion de imagenes, especialmente
en prendas de vestir, al reducir el proceso de abstraccion de
datos [8]. Estos avances resaltan la importancia del
aprendizaje profundo en lograr una clasificacion precisa de
prendas de vestir.

De igual manera, algunos estudios utilizan el aprendizaje
profundo con CNN, lo que permite una alta precision en la
identificacion y clasificacién de caracteres en los modelos
propuestos y/o desarrollados. Un estudio en Corea abordé la
ineficiencia de un sistema de recoleccién de ropa usada, y
propuso un método para clasificar imagenes de estas prendas
mediante cémaras ubicadas en diferentes lugares. La
aplicacion de aprendizaje profundo con CNN permitié realizar
clasificaciones en dos categorias (superior e inferior) o incluso
en maultiples clases. Los resultados se almacenaron en la nube
a través de la informatica de punta, lo que posibilito el analisis
de datos en dispositivos antes de su transmision [9].

Digital Object Identifier: (only for full papers, inserted by LACCEI).
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I1l. METODOLOGIA

La Figura 1 representa la estructura de la metodologia
propuesta para clasificar las iméagenes de prendas de vestir,
divida en las siguientes partes:

1. Conjunto de datos

El conjunto de datos consta de 70,000 imagenes que
representan una amplia variedad de prendas de vestir,
distribuidas en 10 categorias diferentes (Tabla 1). Estas
categorias incluyen camisetas, zapatos deportivos, bolsos y
otros articulos similares. Las imagenes fueron recopiladas de
Zalando, una empresa de moda que proporciona un conjunto
de datos denominado Fashion-MNIST, el cual contiene
articulos de la misma compafiia. Puede acceder al repositorio
de datos en GitHub mediante el siguiente enlace:
https://github.com/zalandoresearch/fashion-mnist#fashion-
mnist.

Es importante destacar que estas imagenes estan organizadas
y clasificadas por cada tipo de prenda.

TABLA
TYPE SIZE FOR PAPERS
Prenda
Camiseta / Top
Pantalén
Suéter
Vestido
Abrigo
Sandalia
Camisa
Zapatilla
Bolsa

P
°

O |NO(O |~ [WN |-

Las imagenes suministradas en esta base de datos estan en
escala de grises y tienen un tamario de 28 x 28 pixeles (Figura
2).

3.1. Conjunto de 3.3. Machine
Entrenamiento Learning
2. Construccién
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de Codigo

del modelo CNN
Entrada
CNN:
< > Imagen

3.2. Conjunto
de Pruebas
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3. Construccion

3.4. Modelo de
Clasificacion

Figura 1. Metodologia propuesta, elaborada a partir de [13].
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Figura 2. Imagenes del conjunto Fashion-MNIST.

Para la construccion del codigo, se optd por Google
Colaboratory o Colab, una herramienta que facilita la escritura
y ejecucion de codigo Python [10] directamente desde el
navegador. Esta plataforma no solo posibilita la creacion de
codigo, sino que también ofrece la opcién de compartir el
entorno de trabajo de manera colaborativa.

En primer lugar, se procede a importar las siguientes librerias
para el manejo de datos (Codigo 1, 2):

* TensorFlow es una biblioteca de codigo abierto enfocada
en el aprendizaje automatico (Machine Learning), creada por
Google para cubrir sus propias necesidades relacionadas con
las redes neuronales artificiales. Por lo tanto, TensorFlow se
fundamenta en los principios y técnicas del aprendizaje
profundo (deep learning), que se basa en el uso de redes
neuronales complejas y de madltiples capas [11]. Su
implementacion se lleva a cabo mediante la importacion.

1 import tensorflow as tf

Cadigo 1. Importacion de TensorFlow para Desarrollo de Machine Learning.

e TensorFlow Datasets es una recopilacion de conjuntos de
datos preparados y listos para utilizar, no solo con
TensorFlow, sino también con otros marcos de aprendizaje
automatico escritos en Python. Todos los conjuntos de
datos se presentan en formato tf.data.Datasets, lo cual
facilita la creacién de canalizaciones (pipelines) de entrada
de datos de alto rendimiento y de uso sencillo. [12].

2 import tensorflow datasets as tfds

Cadigo 2. Importacion de TensorFlow DataSets para Desarrollo de Machine
Learning.

Descargamos el set de datos “Fashion-MINIST” de
Zalando para almacenar y utilizar las iméagenes (Codigo 3).

1 datos, metadatos = tfds.load(
2 'fashion mnist’,
3 as_supervised=True,
4

with_info=True)

Cadigo 3. Descarga del conjunto de datos.

La linea de codigo carga el conjunto de datos
‘fashion_mnist' desde TensorFlow Datasets, incluyendo tanto
los datos de las imagenes como sus etiquetas. Asimismo,
recupera informacién adicional sobre el conjunto de datos
almacenada en el objeto metadatos.

Antes de iniciar el trabajo con los datos obtenidos, se
realizé una validacién visual mostrando los datos mediante la
impresion de una representacion gréfica (Codigo 4).

1 metadatos

Cadigo 4. Impresién de Metadatos.

Posteriormente, se dividié el conjunto de datos en dos
partes: entrenamiento (60,000 imagenes) y pruebas (10,000
imagenes), asignados a variables separadas, ‘datos-
entrenamiento' y 'datos-pruebas’, respectivamente (Cédigo 5).

1 datos_entrenamiento, datos_pruebas = (
2 datos['train'], datos['test'])

Cadigo 5. Separacion de datos (Entrenamiento - Prueba)

Con respecto a las etiquetas, se generan 10 categorias
posibles y se almacenan en 'nombres-clases’, empleando la
informacién proveniente de las caracteristicas del metadato
(Cédigo 6).

1 nombres_clases = (
2 metadatos.features["label'].names)

Cadigo 6. Etiquetado de categorias.

Luego de asignar las categorias posibles para representar la
clasificacién de datos en la variable 'nombres-clases’, se
procede a mostrarlas en la consola (Figura 3).

1 nombres_clases

Cadigo 7. Imprimir por consola los nombres de las clases.
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['T-shirt/top’,
‘Trouser',
"Pullover’,
'Dress’,
"Coat’',
‘Sandal’,
"Shirt’,
'Sneaker',
‘Bag’,

"Ankle boot']

Figura 1. Impresién de categorias.

Posterior a ello, se define una funcion 'normalizar' para
ajustar los valores de los pixeles de las imagenes de 0-255 a 0-
1, para mejorar el aprendizaje de la red. Luego, se aplica esta
funcién a los datos de entrenamiento y pruebas, utilizando
'map’. Ademas, se optimiza rendimiento al almacenar en caché
los datos, favoreciendo un entrenamiento mas rapido (Cédigo
8,9).

def normalizar(imagenes, etiquetas):
imagenes = tf.cast(imagenes,
tf.float32)
imagenes /= 255
return imagenes, etiquetas

v A w N

Cadigo 8. Funcion de Normalizacion.

7 datos_entrenamiento = (
datos_entrenamiento.map(normalizar))
datos_pruebas = (

10 datos_pruebas.map(normalizar))
11

12 datos_entrenamiento = (

13 datos_entrenamiento.cache())

14 datos_pruebas = datos_pruebas.cache()

Cadigo 9. Normalizacion de valores y almacenamiento en cache para acelerar
el entrenamiento.

A continuacion, se selecciona la primera imagen del
conjunto de datos de entrenamiento para su visualizacion.
Después de transformarla a una matriz NumPy vy
redimensionarla a 28x28 pixeles, se utiliza la libreria
Matplotlib para representar la imagen. La funcion ‘imshow'
muestra la imagen, mientras que ‘colorbar' afiade una barra de
colores para representar los valores, y 'grid' desactiva la
cuadricula en el gréfico (Cddigo 10).

for imagen, etiqueta in datos_entrenamiento.take(1):
break
imagen = imagen.numpy().reshape((28,28))

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure()

plt.imshow(imagen, cmap=plt.cm.binary)
plt.colorbar()

plt.grid(False)

plt.show()

(= N B N T I

=
= o

Cadigo 10. Cadigo para representar la imagen inicial de prueba.

Por ultimo, 'show' presenta la imagen en una ventana
grafica (Figura 3).
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Figura 4. Imagen inicial de prueba.

Construccion del modelo CNN

En primer lugar, se cre6 una variable denominada
“modelo” que hace referencia a una red secuencial. Para
acceder al modelo, se define una capa de entrada manualmente
utilizando el tipo “Flatten”, que aplanara la entrada de
imagenes 28 x 28 pixeles en escalas de grises (blanco y negro)
mediante un solo canal. La capa “Flatten” se encarga de
convertir la imagen en una sola dimension, con 784 neuronas,
donde se recibira cada pixel.

Posteriormente, se agregan dos capas ocultas densas con
50 neuronas cada una, con una funcién de activacion ‘relu’,
seguidas por una capa de salida con 10 neuronas. A esta capa
de salida se le proporcionara la funcion de activacion
‘Softmax’, ideal para redes de clasificacion, que calcula la
probabilidad de pertenencia a las 10 categorias. La funcion
‘Softmax’ garantiza que la suma de las neuronas de salida
siempre sea igual a 1 (Codigo 11).
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1 modelo = tf.keras.Sequential([

2 tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(28,28,1)),

3 tf.keras.layers.Dense(5@, activation=tf.nn.relu),

4 tf.keras.layers.Dense(5@, activation=tf.nn.relu),

5 tf.keras.layers.Dense(10, activation=tf.nn.softmax)
6 D

Cadigo 11. Creacion del Modelo.

Luego de que el modelo esta configurado, se compila
usando el optimizador 'adam' y la funciéon de pérdida
'SparseCategorical Crossentropy', apropiada para clasificacion
con etiquetas dispersas, y registra la métrica de precision
'accuracy' para evaluar el rendimiento (Codigo 12).

1 modelo.compile(

2 optimizer="adam',

3 loss=tf.keras.

4 losses.SparseCategoricalCrossentropy(),
5 metrics=["'accuracy']

6

Cadigo 12. Compilacién del Modelo.

Luego, se obtiene la cantidad de ejemplos en los conjuntos
de entrenamiento y prucbas del dataset. Los valores
almacenados en 'mum_ej entrenamiento' y 'num_ej pruebas'
almacenan la cantidad de ejemplos en los respectivos
conjuntos de datos de entrenamiento y pruebas (Codigo 13).

1 num_ej_entrenamiento = (

2 metadatos.splits["train"].num_examples)
3 num_ej_pruebas = (

4 metadatos.splits["test"].num_examples)

Cadigo 13. Almacenamiento de datos.

Después, se utiliza la funcion 'print' para visualizar la en la
consola la cantidad de datos, con la finalidad de confirmar los
tamafios de los conjuntos de datos de entrenamiento y pruebas
(Codigo 14).

1 print(num_ej_entrenamiento)
2  print(num_ej_pruebas)

Cadigo 14. Imprimir cantidad de datos.

60000
100606

Figura 5. Cantidad de datos de Entrenamiento y Pruebas.

Por otro lado, para que la red entrene de manera mas
rapida, se estable un lote de tamafio 32. Luego, se manipulan
los datos de entrenamiento para ser seleccionados
aleatoriamente y no en un orden especifico, para ello se utiliza
‘repeat’ y ‘'shuffle, con el numero de ejemplos de
entrenamiento, agrupados en lotes del tamafio definido. Para
los datos de prueba, se agrupan simplemente en lotes del
tamafio especificado sin repeticion o mezcla. Esta técnica
optimiza el entrenamiento con grandes conjuntos de datos y
evita patrones secuenciales en la red (Codigo 15).

TAMANO_LOTE = 32

datos_entrenamiento = (
datos_entrenamiento.repeat()
.shuffle(num_ej_entrenamiento)
.batch(TAMANO_LOTE))

datos_pruebas = datos_pruebas.batch(TAMANO_LOTE)

N O v wN R

Cadigo 15. Aceleracién del Entrenamiento.

Para entrenar el modelo, se emplea la funcién fit’ con los
datos de entrenamiento. Se especifica la cantidad de épocas
deseadas para iterar sobre los datos, obteniendo asi una
precision en cada una de estas iteraciones (Codigo 16).

import math

historial = (
modelo. fit(
datos_entrenamiento,
epochs=5,
steps_per_epoch = (
math.ceil(num_ej_entrenamiento/TAMANO_LOTE))
))

W oSN U R W N R

Codigo 16. Entrenamiento del Modelo.

De igual manera, se procede a ver la funcion de pérdida en
cada época definida (Cddigo 17), utilizando ‘Matplotlib’ para
graficar la magnitud de la pérdida en funcién al nimero de
épocas.

1 plt.xlabel("# Epoca"™)
2 plt.ylabel("Magnitud de pérdida")
3 plt.plot(historial.history["loss"])

Cadigo 17. Representar Funcion de Pérdida.

Después, se emplea ‘Matplotlib’ para mostrar 25 imagenes
del conjunto de pruebas y predecir sus etiquetas utilizando el
modelo. Las predicciones correctas se muestran en azul, las
incorrectas en rojo. Ademads, se visualiza la confianza del
modelo mediante barras que representan la probabilidad
asignada a cada clase (Codigo 18).
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import numpy as np

1

2

3 for imagenes_prueba, etiquetas_prueba in datos_pruebas.take(1):
4 imagenes_prueba = imagenes_prueba.numpy()

5 etiquetas_prueba = etiquetas_prueba.numpy()

6 predicciones = modelo.predict(imagenes_prueba)

7
8
9

def graficar_imagen(i,
9 arr_predicciones,

16 etiquetas_reales, imagenes):

11 arr_prediccicnes, etiqueta_real, img = (

12 arr_predicciones[i], etiquetas_reales[i], imagenes[i])
13

14 plt.grid(False)
15 plt.xticks([])
16 plt.yticks([])

17

18 plt.imshow(img[...,8], cmap=plt.cm.binary)

19

20 etiqueta_prediccion = np.argmax(arr_predicciones)

21 if etiqueta_prediccion == etiqueta_real:

22 color = 'blue’

23 else:

24 color = 'red’

25

26 plt.xlabel("{} {:2.ef}% ({H"

27 .format(nombres_clases[etiqueta_prediccion],

28 100*np.max(arr_predicciones),
29 nombres_clases[etiqueta_real]),
30 color=color)

31

32 def graficar_valor_arreglo(i, arr_predicciones, etiqueta_real):
33 arr_prediccicones, etiqueta_real = (

34 arr_predicciones[i], etiqueta_real[i])

35

36 plt.grid(False)
37 plt.xticks([])
38 plt.yticks([])

39 grafica = plt.bar(range(18), arr_predicciones, color="#777777")
40 plt.ylim([@, 1])

41 etiqueta_prediccion = np.argmax(arr_predicciones)

42

43 graficaletiqueta_prediccion].set_color('red")

44 graficaletiqueta_real].set_color('blue")

a5

46 filas = 5

47 columnas = 5

48 num_imagenes = filas*columnas

49 plt.figure(figsize=(2*2*columnas, 2*filas))
50  for i in range(num_imagenes):

51 plt.subplot(filas, 2*columnas, 2*i+1)

52 graficar_imagen(i, predicciones, etiquetas_prueba, imagenes_prueba)
53 plt.subplot(filas, 2*columnas, 2%i+2)

54 graficar_valor_arreglo(i, predicciones, etiquetas_prueba)

Cadigo 18. Funciones para el Matplotlib.

RESULTADOS

Los resultados del rendimiento del modelo de Red
Neuronal Convolucional (CNN) se generaron mediante la
ejecucion del codigo 18. Esto incluye la representacion de las
predicciones del modelo y las probabilidades asociadas con
esas predicciones. Por lo que, mediante las representaciones de
cada imagen se puede identificar visualmente como el modelo
clasifica las prendas de vestir, tanto acertadamente como
errdneamente (Figura 6).

Después de completar cinco épocas de entrenamiento, se
recopilaron los resultados que se presentan en la Tabla 2. Estos
resultados muestran que el modelo de CNN logré alcanzar una

precision del 90.42% al evaluarlo con el conjunto de datos de
prueba.

; _ TABLAII ]
METRICAS DE PRECISION, PERDIDA Y TIEMPO POR EPOCA
Epoca Precision Pérdida Tiempo (s)
1 0.8900 0.2964 5s
2 0.8956 0.2809 6s
3 0.8972 0.2742 5s
4 0.8989 0.2687 7s
5 0.9042 0.2550 5s

Los registros presentados en la Tabla 2 ilustran la
progresion del modelo a lo largo de las cinco épocas de
entrenamiento. Se destaca un avance gradual en la precision del
modelo, partiendo de un 89.00% en la primera época y
alcanzando un 90.42% en la quinta. Al mismo tiempo, se
observa una reduccion constante en la pérdida, disminuyendo
de 0.2964 en la primera época a 0.2550 en la quinta, como se
refleja también en el gréfico correspondiente (Figura 7).

ANALISIS DE PRECISION Y PERDIDA A LO
LARGO DE LAS EPOCAS
1.0000
0.8900 0.8956 0.8972 0.8989 0.9042
0.9000 e ' o o——=0
0.8000
0.7000
g 0.6000
E 0.5000
5 —8—PRECISION
© 0.4000 —8—PERDIDA
03000 02964 02809 02742 02687 g 55ep
0.2000
0.1000
0.0000
0 1 2 3 4 5 6
EPOCAS

Figura 7: Gréfico de analisis de precision y pérdida a lo largo de las épocas.

Cabe destacar que, a pesar del aumento en la precision, el
tiempo de ejecucion no presenta una tendencia definida,
fluctuando entre 5 y 7 segundos en diferentes épocas. Estos
resultados indican una mejora significativa en la capacidad del
modelo para adaptarse y ajustarse mejor a los datos de
entrenamiento a medida que avanza a lo largo de las épocas.

De igual manera, la gréfica de pérdida (Figura 8) demostro
una disminucién gradual y constante durante el proceso de
entrenamiento, esto nos indica la exitosa convergencia del
modelo hacia un estado méas preciso. Al examinar las
predicciones realizadas sobre el conjunto de pruebas, se revel6
un rendimiento altamente eficaz en la clasificacion precisa de
diversas prendas de vestir.
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Figura 8: Gréfico de la funcion de pérdida del modelo.

Estos hallazgos subrayan la virtud del enfoque de Redes
Neuronales Convolucionales para la identificacion vy
clasificacién de clases, como prendas de vestir a partir de
imagenes, resaltando su capacidad para reconocer patrones
complejos y su utilidad en aplicaciones de analisis de imagenes
en el &mbito de la moda y éreas afines.

CONCLUSIONES

Las redes neuronales convolucionales tienen varios usos
practicos al ser capaces de identificar patrones complejos en
grandes volimenes de datos, el reconocimiento de imagenes es
solo una de las tantas utilidades que tiene trabajar con sistemas
de aprendizaje.

En este contexto, se optd por implementar un modelo de
red neuronal convolucional para facilitar la identificacion y
clasificacién precisa de diversas categorias de prendas de
vestir. El modelo se caracteriza por emplear capas ocultas para
identificar patrones distintivos en las imagenes de prendas de
vestir, lo que permite una categorizacion efectiva.

Inicialmente, se desarroll6 el cddigo que destaca la
importancia del preprocesamiento de datos en el aprendizaje
automatico. La normalizacion de los datos de imagenes de
prendas de vestir (Fashion MNIST), escalando los valores de
pixeles al rango de 0 a 1, resulto crucial para mejorar tanto la
eficacia como la velocidad de convergencia del modelo de red
neuronal. La arquitectura propuesta para el modelo consta de
capas de aplanamiento, capas densas con activacion ReLU y
una capa final de clasificacion con activacion softmax,
demostrando su efectividad en la clasificacién multiclase de las
diversas prendas de vestir. Esta estructura ofrece la
adaptabilidad necesaria para capturar patrones complejos y
realizar predicciones precisas.

Ademas, la eleccion del optimizador Adam y la funcién de
pérdida de entropia cruzada categérica se reveld adecuada para
este problema de clasificacion. El entrenamiento con lotes de
datos y su mezcla aleatoria contribuyeron a un aprendizaje mas
eficiente, evitando asi el sobreajuste del modelo.

Los resultados del entrenamiento y la evaluacion con el
conjunto de prueba evidenciaron una mejora continua en la
capacidad del modelo para clasificar con precision las prendas
de vestir. La alta precision obtenida valida la eficacia de las
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redes neuronales en la identificacion precisa de las categorias
de moda.

Por lo cual, se sugieren diversas aplicaciones potenciales en
sistemas de recomendacién de moda, catdlogos digitales y
reconocimiento de imagenes en comercio electrénico. La
capacidad del modelo para diferenciar entre diversas prendas
de vestir con alta precision puede ser fundamental para mejorar
la experiencia del wusuario y la precision en las
recomendaciones.
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