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Abstract- The success of deep learning in many kinds of applications has been observed; in the case of computer vision,
there are applications such as classification, object detection, face recognition, etc; however, these kinds of artificial
intelligence systems are not transparent to users, which means that we don 't know how they make their decisions to support
their answers. The lack of interpretability and explainability in black-box models represents a significant challenge in
modern artificial intelligence systems, such as convolutional neural networks (CNNs). This paper explores the behavior
of Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) on the MNIST dataset, whose content is manuscript digit
images in gray scale. The objective is to identify which input image regions have the greatest influence when the CNN
classifies that input image, providing a visual interpretation that facilitates understanding of the classifier’s behavior.
Experimental results show that Grad-CAM highlights the relevant stroke areas in each digit image, which helps to detect

ambiguity and allows correct misclassification.
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L. INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) ha logrado avances
significativos en los "ultimos afios, especialmente en el

campo del aprendizaje profundo (DL). Sin embargo, uno
de los principales desafios actuales radica en la falta de
interpretabilidad de  estos modelos, cominmente
considerados como “cajas negras”. En aplicaciones criticas
como la medicina, la seguridad o la educacion, comprender
como estos modelos toman decisiones para una prediccion
resulta importante de tal forma que un usuario mantenga su
confianza en estos modelos [1, 2]. Asi, por ejemplo, se
desearia que un modelo DL tenga capacidad de explicabilidad
de acuerdo con su atencion a los rasgos de una célula para
clasificarla como cancerigena o no.

De acuerdo con [2] el propdsito de la Inteligencia Artificial
Explicable (XAI) es disefiar métodos que permitan entender,
visualizar y justificar las decisiones de los modelos de IA,
brindando confianza a los usuarios o facilitando la validacion
de resultados.

En este trabajo se presenta un estudio sobre la explicabilidad
de una red neuronal convolucional (CNN) entrenada con el
conjunto de datos MNIST, utilizando la técnica de mapeo de
activaciones de clases ponderado por gradiente (Grad-CAM).
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El objetivo principal es visualizar las regiones de las imagenes
que mas influyen en la clasificacion, mostrando de forma
intuitiva qué “observa” la CNN para realizar sus predicciones.

II. FUNDAMENTOS Y TRABAJOS RELACIONADOS

A. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se han
consolidado como una de las arquitecturas mas eficaces en el
ambito de la visién por computadora, destacando en tareas de
clasificacion, deteccion de objetos y descripcion de escenarios,
entre otros. Estos modelos han mostrado capacidad para
aprender jerarquias de caracteristicas visuales desde niveles
bajos hasta representaciones abstractas, lo que los ha convertido
en una herramienta fundamental en el analisis de datos visuales
[3].

Las CNNs operan primero extrayendo caracteristicas
aplicando pequetios filtros (kernels) sobre la imagen, los
cuales se desplazan por toda la superficie de la imagen para
identificar patrones basicos como bordes, contornos y
texturas, cada uno de estos filtros recaba una parte de la
informacion de la imagen y las coloca en una siguiente capa
filtrada (capa convolucional), conforme la informacion
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avanza a través de cada una de sus capas convolucionales, las
caracteristicas resultan cada vez mas abstractas y que pueden
representar partes de un objeto. Posterior a una capa
convolucional puede encontrarse otra capa convolucional o
una capa de agrupacion (pooling), esta tltima con la intencion
de reducir dimensionalidad y para evitar sobreajuste en el
proceso de aprendizaje. Una variante de agrupacion obtiene la
activacion maxima de un subgrupo (disjunto) de activaciones
en la capa convolucional (max-pooling), otra variante obtiene
la activacion promedio de ese subconjunto (average-pooling).
El conjunto de capas de entrada, convolucionales y de
agrupacion tiene la tarea de extraer caracteristicas en forma
jerarquica. Posteriormente, las caracteristicas ultimas
extraidas son combinadas a través de capas totalmente
conectadas (indicadas como dense en la figura 1) para formar
representaciones mas complejas, permitiendo reconocer
formas u objetos presentes en la imagen o escena. Este
proceso facilita que la CNN aprenda automaticamente las
caracteristicas relevantes, lo que ha sido una de las principales
razones de su éxito en diversas aplicaciones. Finalmente, una
CNN suele ser menos sensibles a variaciones menores como
iluminacion o transformaciones dentro de una imagen [5, 6].
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Figura 1. Arquitectura en bloques de la red CNN.

B. Inteligencia Artificial Explicable

De la preocupacion de la XAl antes ya explicada, surgen
varios modelos, que segin [2] pueden categorizarse de la
siguiente forma: 1) los que modifican la arquitectura de la
CNN, 2) los que simplifican la arquitectura de una CNN, 3)
modelos XAI que se basan sobre la importancia de las
caracteristicas con respecto a la prediccion, y 4) modelos XAl
que interpretan a las CNN de manera visual. Los modelos
XAI que realizan interpretaciones visuales permiten
comprender qué partes de la imagen influyen mas en las
predicciones de una CNN, entre ellos se tienen los modelos
CAM [7], Grad-CAM [8], Saliency Maps [9] o Deconv [10],
entre otros varios. Estas herramientas permiten estudiar de
manera mas detallada el comportamiento interno de las CNN
y evaluar la fiabilidad de sus decisiones en distintos contextos.

C. MNIST

Mediante herramientas como Keras y TensorFlow puede
implementarse diversas arquitecturas de redes profundas y a
la vez, acceder a diversos conjuntos de datos, tal como
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MNIST, propuesto por LeCun et al. [4]. La popularidad de
MNIST se debe a que ofrece un problema relativamente
sencillo para experimentar con arquitecturas iniciales, pero a
la vez suficientemente representativo como para analizar el
comportamiento de modelos mas avanzados, convirtiéndose
en un punto de referencia en el area de aprendizaje profundo
(DL) y en vision por computadora (CV). En la siguiente
seccion se reportan las caracteristicas mas especificas de este
conjunto de datos.

D. Grad-CAM

Se entiende por “Grad-CAM” como Mapa de Activacion de
Clases ponderado por Gradiente, por sus siglas en inglés
(Gradient weighted Class Activation Map). El uso de técnicas
basadas en gradientes es especialmente relevante porque el
gradiente actia como una medida de sensibilidad dentro del
modelo de TA. En términos simples, el gradiente indica qué
tan importante es cada parte de la entrada, es decir, qué pixeles
son mas importantes dada una imagen para la decision final
de la red. En métodos como Integrated-Gradients [11, 12],
cuando un pequefio cambio ocurre en algin pixel puede
producir una variacion significativa en la prediccion, el
gradiente asociado a ese pixel serda mayor, lo que significa que
esa region tiene un impacto directo en la clasificacion [8].

Durante el entrenamiento de una CNN, estos gradientes se
utilizan para ajustar los pesos mediante el proceso de
retropropagacion (BackPropagation), permitiendo que el
modelo aprenda patrones cada vez mas precisos. Sin embargo,
en tareas de interpretabilidad, el gradiente también se aprovecha
con un objetivo diferente: analizar qué partes de la imagen de
entrada influyen mas en la salida del modelo. Técnicas como
Grad-CAM [8] e Integrated-Gradients [11, 12] utilizan esta
informacion para generar mapas visuales que resaltan las zonas
mas relevantes para la decision de la red, proporcionando una
explicacion intuitiva del comportamiento interno de una CNN.

En [8] se describe la teoria que soporta a Crad-CAM y se
resume a continuacion. Para obtener un mapa de localizacion
discriminante de clase Grad-CAM, L¢,.,q_cam €R™?, de
ancho u y alto v para cualquier clase ¢, primero se calculan los
gradientes de las puntuaciones para la clase ¢, y¢, con respecto
a las activaciones del mapa de caracteristicas A¥ de una capa
convolucional: (0y¢)/(9A¥). Estos gradientes (que fluyen de
regreso) se agrupan mediante un promedio global considerando
las dimensiones alto y ancho (indexadas por i
respectivamente) para obtener las ponderaciones de
“importancia” del mapa de caracteristicas k, para una clase

Ct]etl Oc’ ak N

Posteriormente se realiza una combinacién ponderada de
mapas de activacion hacia adelante seguida por la aplicacion
de una funcién ReLU (f (x) = max(0, x)) para obtener:

(1)

Volumen 2, no.1, 2026



Pérez-Corona, C et al: Visualizando la Toma de Decisiones de una Red Convolucional

Léraa—cam = RelU (Z a,iAk> (2)

K
Segun [8], la aplicacion de ReLU a la combinacion lineal

de mapas ayuda a obtener las caracteristicas que influyen
positivamente en la clase de interés, es decir, pixeles cuya
intensidad deberia ser incrementada con fin de incrementar
también a y°. Es probable que los pixeles negativos
pertenezcan a otras categorias de la imagen de entrada.

III. METODOLOGIA

A. Obtencion del Conjunto de Datos

MNIST estad conformado por 60,000 imagenes para
entrenamiento y 10,000 para pruebas. Cada imagen esta en
escala de grises con tamafio 28x28 pixeles, y representa un
digito manuscrito junto con etiquetas del 0 al 9. Este
conjunto de datos puede ser accedido mediante la libreria
Keras.

B. Arquitectura de la Red CNN

Para el modelado, compilacién y entrenamiento de la
CNN se utilizo las librerias de TensorFlow y Keras. La
arquitectura de la CNN se puede observar en la figura 1 y
esta conformada por las siguientes capas en detalle:

e Capa de entrada con forma 28x28x]1.

e Primer bloque: dos capas Conv2D con 32 y 64
filtros de tamafio 3x3 y activacion ReLU, seguidas de
una capa MaxPooling2D de 2x2.

e Segundo bloque: dos capas Conv2D con 128 y 256
filtros de tamafio 3x3 y activacion ReLU, seguidas de
una capa MaxPooling2D de 2x2.

e Capa Flatten para aplanar las caracteristicas extraidas.

e Capa Dense de 256 neuronas con activacion ReLU.

e Capa de salida Dense con 10 neuronas y activacion
Softmax, correspondiente a las diez clases de digitos.

El modelo se compild con el optimizador Adam y la funcion
de pérdida categorical cross-entropy. Fue entrenado durante
50 épocas, alcanzando una precision promedio del 99% sobre
el conjunto de prueba; en la figura 2, se puede observar la
convergencia de la exactitud y la funcién de pérdida, durante
el entrenamiento y validacion.

A. Implementacion de Grad-CAM

Cémo se detallo anteriormente, Grad-CAM calcula la
importancia de cada mapa de caracteristicas usando los
gradientes del modelo. Los gradientes se promedian
espacialmente y se utilizan como pesos sobre las
activaciones, generando un mapa de calor que muestra las
regiones que mas influyeron en la decision del modelo.
Posteriormente, este mapa se reescala al tamaio original de la
imagen y se superpone con ella para su visualizacion.

IV. RESULTADOS
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Figura 2. Exactitud y pérdida durante el entrenamiento.

Los principales resultados los podemos resumir como sigue:
El modelo logré un desempeiio general del 99% de precision
y la funcion de perdida disminuyé de forma estable, sin
indicios de sobreajuste (ver figura 2).

Las imagenes generadas mediante Grad-CAM mostraron
que la red presta atencion principalmente a los trazos centrales
de los digitos. Por ejemplo, el digito ’1”, el mapa se concentrd
en el trazo vertical (ver figura 3), en el digito ”7” en la linea
horizontal y vertical (figura 6)

Imagen original Mapa de activacion (Grad-CAM)

Figura 3. Resultado de Grad-CAM con la imagen del digito “1”.

Estas observaciones permiten confirmar que el modelo basa
sus predicciones en patrones visualmente coherentes con los
que usaria un ser humano. Sin embargo, Grad-CAM, si bien
es intuitiva tiene limitaciones, si contrastamos las figuras
6 y 7 puede observarse que su resolucion espacial depende de
la capa convolucional elegida y no siempre refleja con
precision la contribucion de cada pixel, esto Gltimo puede
verse en la figura 4 donde existe algo de ruido alrededor del
digito ”8”.
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Imagen original Mapa de activacion (Grad-CAM)

Figura 4. Resultado de Grad-CAM con la imagen del digito “8”.

Imagen original

Mapa de activacion (Grad-CAM)

Figura 5. Resultado de Grad-CAM con la imagen del digito “9”.

Imagen original Mapa de activacion (Grad-CAM)

Figura 6. Resultado de Grad-CAM con la imagen del digito “7” en
la segunda capa convolucional.

Imagen original Mapa de activacion (Grad-CAM)

Figura 7. Resultado de Grad-CAM con la imagen del digito “7” en
la cuarta capa convolucional.

V. CONCLUSIONES

Nuestra experimentacion muestra que Grad-CAM es una
herramienta util para dotar de explicabilidad a redes
neuronales convolucionales. Las visualizaciones generadas
permiten comprender de manera cualitativa como la red
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identifica los rasgos mas representativos de cada digito,
ayudando a detectar errores de reconocimiento y poder
mejorar la interpretabilidad del modelo. En trabajos futuros se
planea aplicar la misma metodologia con a) conjuntos de datos
mas complejos tal como Fashion-MNIST o CIFAR-10, b)
utilizar modelos convolucionales pre-entrenados bien
conocidos en el estado del arte, tales como VGG o ResNet, ¢)
realizar comparaciones entre diferentes técnicas de
explicabilidad para evaluar su fidelidad y coherencia visual,
por ejemplo, y d) queda pendiente analizar ¢ instrumentar las
métricas cuantitativas de evaluacion para los modelos XAl,
pues existen trabajos con diferentes propdsitos a evaluar segin
la aplicabilidad del modelo profundo; algunas métricas, segun
la literatura [13, 14], estan orientadas a la fidelidad, la
localizacion, conteo de falsos positivos o comprobacion de
sensibilidad.
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