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Resumen

En esta tesis se realizé la sintonizaciéon de una Red Neuronal Convolucional ( Convolutional
Neural Network, CNN) para poder segmentar dos clases de objetos del repositorio BSDS500
del Grupo de Visiéon por Computadora (Computer Vision Group, CVG) de la Universidad
de Berkeley. Las imagenes que se utilizaron para evaluar este trabajo fueron obtenidas del
repositorio mencionado, ya que éstas presentan condiciones que hacen dificil realizar este
proceso, por ejemplo: la presencia de sombras, texturas y colores similares, iluminacién no
uniforme, oclusién, entre otras; ademaés, de proporcionar métricas para evaluar la calidad de
la segmentacion, asi como segmentaciones manuales sugeridas por diferentes usuarios.

En cuanto a las Redes Neuronales Convolucionales, se utilizaron los modelos FCN-Alexnet y
FCN-8s para realizar los experimentos, dando mejores resultados éste iltimo, tanto cualitativa
como cuantitativamente, con las métricas: Indice Probabilistico Rand (PRI), Variacién de la
Informacién (VI) y Error de Consistencia Global (GCE). Las Redes Neuronales Convolucionales
se consideran técnicas de Aprendizaje Profundo (Deep Learning, DL) debido a que cuentan
con mas de una capa oculta. Estas redes permiten la extraccién de caracteristicas significativas
en sus capas de convolucion, las cuales son tutiles para realizar diversas tareas, y que han
demostrado su efectividad en el campo de Visién Artificial (Lee et al., 2009).

Estos modelos fueron implementados en una Unidad de Procesamiento Grafico (Graphics
Processing Unit, GPU) NVIDIA, para agilizar el procesamiento de las imagenes, optimizar los
recursos disponibles y que fuera factible la realizacion de multiples entrenamientos y pruebas
con dicho modelo.

Palabras Clave: Segmentacion de imagenes a color, Redes Neuronales Convolucionales,
Aprendizaje Profundo, GPU.




Abstract

In this thesis we tuned a Convolutional Neural Network (Convolutional Neural Network,
CNN) to be able to segment two classes of objects from BSDS500 dataset of the Computer
Vision Group (CVG) from the University of Berkeley. The images that were used to evaluate
this work were obtained from the mentioned dataset, since they present conditions that
make this process difficult, for example: the presence of shadows, textures and similar colors,
non-uniform illumination, occlusion, among others; in addition, to provide metrics to evaluate
the quality of the segmentation, as well as manual segmentations suggested by different users.

Concerning the Convolutional Neural Networks, the FCN-Alexnet and FCN-8s models
were used to carry out the experiments, giving better results the last model, both qualitatively
and quantitatively, with the metrics: Rand Probabilistic Index (PRI), Variation of Information
(VI) and Global Consistency Error (GCE). Convolutional Neural Networks are considered
Deep Learning techniques (DL) because they have more than one hidden layer. These networks
allow the extraction of significant features in their convolution layers, which are useful to
perform various tasks, and have demonstrated their effectiveness in the field of Artificial
Vision (Lee et al., 2009).

This model will be implemented in NVIDIA’s Graphics Processing Unit (GPU), as it is
expected to streamline image processing, optimize available resources and make multiple tests
possible with NVIDIA.

Keywords: Color image segmentation, Convolutional Neural Networks, Deep Learning,
GPU.
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Nomenclatura

« Escalar

I5; Exponente

b Sesgo

Ci i-ésima capa de convolucién

crl Tamano del campo receptivo local

D Profundidad de la imagen o matriz de entrada

D’ Cantidad de kernels o filtros

D’ Profundidad del mapa de caracteristicas generado
k Filtro de convolucién

Fi i-ésima capa totalmente conectada

GCFE Error de Consistencia Global

H Ntmero de filas de la imagen o matriz de entrada
o Numero de filas del filtro de convolucion

H" Numero de filas del mapa de caracteristicas resultante
k Filtro o méascara

L Cantidad de capas ocultas de la red

LRN Normalizacién de Respuesta Local

mem Cantidad de memoria computacional utilizada

N Tamano de lote de entrada

N Tamano de lote de salida

num, Ntmero de pesos aprendidos

P Probabilidad

pad Relleno

P}j' Relleno de abajo

P Relleno de arriba

PF Relleno de la derecha

P Relleno de la izquierda

PRI Indice Probabilistico de Rand

r§ Conjunto de distribuciones segun la funcién de Bernoulli
S'i i-ésima capa de submuestreo

S Paso

Sh, Paso en la altura

shift Desplazamiento

Sw Paso en la anchura

VI Variacién de Informacién




vi

w Numero de columnas de la imagen o matriz de entrada

w’ Numero de columnas del filtro de convolucién

w Numero de columnas del mapa de caracteristicas resultante
x Imagen o matriz de entrada

Y Mapa de caracteristica

Diego Gabriel Suédrez Santiago 17 de enero de 2018
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Presentacion

La segmentacién de imagenes es una de las tareas mas complejas del procesamiento digital
de imégenes, debido a que existe una serie de factores que la dificultan. Por ejemplo: las
variaciones de intensidad o color en las regiones, iluminacién no uniforme, texturas parecidas,
sombras y reflexion, objetos con bordes suavizados o difuminados con el fondo, traslapamiento
de objetos y oclusién. Por consiguiente, la segmentacién es una de las partes mas importantes
en la cadena de procesamiento de imdgenes (Jéhne, 2002), ya que determina el eventual éxito
o fracaso de todo el proceso de andlisis de la imagen (Martin, 2004). Ademas, los algoritmos
desarrollados para segmentar imagenes son a menudo muy costosos computacionalmente.

Dado lo anterior, se propone la implementacion de una Red Neuronal Convolucional basada
en técnicas de Aprendizaje Profundo para segmentar imagenes a color. Este tipo de redes
tiene la ventaja de ser robusto a ciertas invarianzas, segin lo menciona (LeCun et al., 1998),
(Zeiler y Fergus, 2013a) y (Girshick et al., 2014). Ademads, existen diversas herramientas que
facilitan su implementaciéon y optimizacién al utilizarlas sobre una GPU.

il



Capitulo 1

Marco Referencial

1.1. Descripcion del problema

La segmentacién de una imagen a color es el proceso de agrupar sus pixeles por regiones,
compartiendo cierta caracteristica que los diferencien de las demas regiones. Este proceso se
dificulta por la presencia de sombras, texturas y colores similares, iluminacién no uniforme y
oclusién. Ante esto, los métodos tradicionales de segmentacién resultan poco précticos, al tener
que especificarles manualmente las caracteristicas o al extraer caracteristicas insuficientes o no
muy utiles para realizar una correcta segmentacién; también en muchas ocasiones, se requiere
cambiar el espacio de color de las imagenes a segmentar. Para solucionar las problematicas
antes mencionadas, se propuso utilizar las Redes Neuronales Convolucionales, ya que éstas
generan automaticamente caracteristicas que se adecuan al tipo de imagenes a segmentar.

1.2. Delimitacion del problema

El campo de Visién Artificial es muy amplio, por lo que se delimito a la tarea de segmentar
imagenes a color sin ruido, pero con las condiciones inherentes de las imagenes mencionadas
anteriormente. Dentro de la segmentacién de imagenes existen diversas formas de hacerlo,
como son por regiones, fronteras y pixeles. Este trabajo de tesis se enfocé en la segmentacion
por pixeles, ya que de esta manera trabajan las redes utilizadas.

1.3. Complejidad del problema

La complejidad del problema radica en las condiciones inherentes de las imagenes con
las que trabaja la Red Neuronal Convolucional, como son las sombras, oclusién, texturas y
colores similares, iluminacién no uniforme, entre otras (Wang, 2015).




1.4. Antecedentes 2

1.4. Antecedentes

Se revisaron los proyectos de tesis que fueron desarrollados en el CENIDET y que tienen
alguna relaciéon con las areas de segmentacién de imégenes digitales y Redes Neuronales
Artificiales. Se muestra a continuaciéon una breve descripcion de las tesis revisadas.

1. Analisis y deteccién de anormalidades en mamografias utilizando Redes Neu-
ronales Convolucionales (Matuz, 2016)

En este trabajo se propuso implementar una Red Neuronal Convolucional para extraer
y analizar las caracteristicas mas significativas de anormalidades en mamografias que
puedan producir cdncer de mama. Se logré generar un sistema que abarque las etapas de
procesamiento de imégenes mamograficas (preprocesamiento, segmentacion, extracciéon
de caracteristicas y etapas de clasificacién), que no sélo caracterizaba las anormalidades
existentes, sino que también, tenia la capacidad de clasificarlas con una buena precisién
por medio del Aprendizaje Profundo que proporciona las Redes Convolucionales. Estas
redes estdn en capacidad de poder ser implementadas en una GPU para optimizar recursos,
y hacer factible trabajar con ellas, aunque no es obligatorio hacer uso de la GPU para
implementarlas, pero si se recomienda hacerlo.

2. Implementacion y evaluacion de Redes Neuronales Artificiales tipo *“Pulse-
Coupled Neural Network” (PCNN) aplicadas a Visién Artificial (Cardenas,
2015)

En este trabajo se implementaron los paradigmas pulsantes (PCNN, ICM y variantes) para
segmentar imagenes, cuyos resultados fueron comparados con la segmentacién realizada
por un humano y con otros detectores de bordes (Canny y Sobel), utilizando las imdgenes
de Lena y Cameraman.

La deteccién de bordes se evalué con la métrica PCM (Pizel Correspondence Metric) y
PixToPix (pixel a pixel), mientras que la experimentacién con regiones se evalué con la
entropia y entropia cruzada. Los resultados finales de esta tesis mostraron que los detectores
de bordes tradicionales Canny y Sobel atin presentan mejores resultados que los algoritmos
pulsantes al evaluar su similitud frente a los bordes trazados por el ser humano.

3. Localizacién de regiones para el reconocimiento de objetos en imagenes (Cer-
vantes, 2014)

En esta investigacion se abordd el problema de la localizacién de objetos de las categorias
“silla” y “mesa” en imagenes de escenas no controladas. El reconocimiento de estos dos
objetos incluye invarianza a escala, forma, textura, color, perspectiva, iluminacién, falta de
contraste con el fondo, las oclusiones parciales o la variabilidad de caracteristicas entre
objetos de una misma categoria. Se considera las regiones de una imagen obtenidas a partir
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de multiples segmentaciones jerarquicas, aplicando dos heuristicas, y considerando las
areas de las regiones adyacentes. El método propuesto en esta investigacién, reportd una
precisiéon de 96.02 % en la categoria de silla y un 97.20 % en la categoria de mesa. Esta tesis
implementa un método llamado JeReEs, el cual mejord en el porcentaje de localizacion a
su estado del arte, para la base de prueba PASCAL VOC 2007.

4. Modelado del comportamiento de conduccién de vehiculos de transporte y/o
carga aplicando redes neuronales y Vision Artificial (Sdnchez, 2009)

En este proyecto se propuso una aproximacion al modelado del comportamiento de conduc-
tores de camiones de transporte y/o carga, la cual consta de la utilizacién de un clasificador
de comportamiento que, basado en Redes Neuronales Artificiales (RNAs), es alimentado
con datos provenientes de ejercicios de conduccién realizados en la cabina de simulacién
del proyecto CABINTEC, y es apoyado con un sistema de Vision Artificial (VA) que le
proporciona informacién de la posicién de las manos del conductor durante las sesiones
simuladas.

El resultado principal que se obtuvo en este trabajo de investigacién, fue el desarrollo
de un sistema de adquisicién y representacién del conocimiento que permite, por medio
de las RNA’s entrenadas con informacion adquirida de expertos en seguridad vial, la
clasificaciéon automatica del comportamiento de conductores mediante la reproduccién
visual de ejercicios monitoriados en la cabina de simulacién.

5. Metodologia para la estructuracién y uso de conocimiento en segmentacién de
imagenes digitales (Cervantes, 2006)

Este trabajo consistié en establecer una metodologia para la estructuracion y uso del
conocimiento en problemas de Visién Artificial, especialmente en la etapa de segmentacion
de imagenes, con lo cual se permite la reutilizaciéon, modularidad e independencia entre la
base de conocimiento y los algoritmos utilizados. Este modelo trabaja con el conocimiento
explicito que proporcionan los usuarios, y no con el conocimiento implicito de los algoritmos.

Una aportacién que hizo este trabajo fue el desarrollo de un lenguaje de segmentacion
de imagenes basado en codigo, el cual posee una estructura dindmica, permitiendo de
esta forma, la adicién de nuevos elementos sin necesidad de modificar el intérprete de
cbdigos. Asi mismo, se cred una biblioteca de operadores de segmentacién y manipulacién de
imdgenes (14 operadores). También se desarrollé un prototipo de lenguaje para representar
el conocimiento, basandose en los formalismos de reglas de produccién y marcos; se crearon
las bases de conocimiento para segmentar puntos, lineas, circulos y elipses.
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6. Implementacién de una Red Neuronal Holografica para el control de un brazo
robot articulado (Hernandez, 2003)

Este tesis tuvo por objetivo implementar una Red Neuronal Holografica y observar su
desempertio en la identificacion y el control de un brazo robético. Para llevar a cabo este
objetivo, se implement6 un simulador dindmico con interfaz grafica, de un manipulador
planar de dos grados de libertad, con caracteristicas tales como: inercia, gravedad, velocidad
de procesamiento y friccién viscosa. Posteriormente, se realizé6 una comparaciéon entre la
Red Backpropagation y la Red Hologréfica en la identificacién de sistemas dindmicos. Por
ultimo, se evalué el desempeno de la Red Holografica en el control de un simulador planar
con respecto a una Red “Backpropagation”, demostrando que los niveles de error de la Red
Holografica son menores a los de la Red Backpropagation.

Se concluy6 que las Redes Neuronales Artificiales son una buena alternativa para el control
de robots debido a que tienen la capacidad de: aprendizaje adaptativo, auto-organizacion,
generalizacion, tolerancia a fallas, ademas que con sélo conocer las entradas al sistema y
las salidas que estas generan, ademas, se puede obtener un modelo inverso de la planta
basado en una Red Neuronal Artificial. En el caso de las Redes Neuronales Hologréficas
su principal ventaja estd en el ntimero de épocas utilizadas para converger, ya que casi
usan dos o méximo cuatro, mientras que la Red Backpropagation utiliza miles de épocas
en convergencia. Mientras, que su mayor desventaja se debe a que es mas laboriosa que la
implementacién de los modelos més populares de redes neuronales, debido principalmente
a que puede tener varias arquitecturas.

7. Comprension de imagenes usando Redes Neuronales Artificiales recurrentes
(Pérez, 2000)

En este trabajo se utilizé una Red Neuronal Artificial (RNA) con miultiples entradas,
multiples salidas y con autorecurrencia en las neuronas de la capa intermedia, todo esto
para aumentar el radio de compresién de imégenes con respecto a un esquema muy
semejante. La finalidad de este trabajo de investigacién es evaluar el desempefio de la
estructura de la RNA en compresion de imagenes. Para esto, se tomaron fotografias en
formato BMP, se convirtieron en escala de grises de 8 bits y se las comprimieron con un
sistema en Matlab basado en redes neuronales que se desarrollé como parte de este trabajo.

Al final, se buscé minimizar lo més posible las diferencias entre los patrones que entregaba
la RNA y los patrones deseados. No se pudo conseguir y por ello los resultados que se
obtuvieron no fueron los esperados. Se puede afirmar categéricamente que el esquema de
comprensién propuesto no es bueno, ya que sélo se usé6 un método de estimaciéon paramétrica
basado en el gradiente descendiente, en el que no se hace una bisqueda exhaustiva de
parametros.
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8. Reconocimiento de patrones de fallas en generadores eléctricos empleando Re-
des Neuronales Artificiales (Rocha, 1999)

La presente tesis tuvo como primer objetivo desarrollar un método de preprocesamiento
que reduzca informaciéon de los datos originales y mantenga la informacién esencial de
los datos que entran al proceso de reduccién. Este preprocesamiento trabaja con datos
obtenidos del ICM++ como entrada y como resultado se obtiene vectores de elementos.
Otro de los objetivos de este trabajo fue evaluar los paradigmas de RNAs Backpropagation,
PHAF II (paradigma basado en la Red Hamming) y la red conocida como Radial Basis
Function (RBF, paradigma basado en Funciones de Base Radial) con el objeto de detectar
cudl de estos paradigmas se desempenaba mejor en el problema de diagndstico de fallas en
generadores eléctricos. Y una vez cumplido el objetivo anterior, se desarroll6 el sistema
prototipo llamado “Diagnéstico de fallas en generadores eléctricos con redes neuronales
(DIFGERN)?”, el cual es capaz de reconocer patrones con fallas de generadores eléctricos.
Para el DIFGERN se emple6 la red neuronal PHAF II, paradigma de red neuronal que
presenté el mejor desempeno. La red PHAF I presenté el menor error en el reconocimiento
de patrones, es por eso que se empled en este sistema.

9. Sistema de Visién Artificial para la verificacion del llenado de recipientes no
opacos utilizando Redes Neuronales Artificiales (Velarde, 1998)

En este proyecto se desarrollé un sistema de inspeccién visual automatizado, haciendo uso
de las técnicas de tratamiento digital de imégenes y de reconocimiento de patrones, para
la verificacion del llenado de recipientes no opacos (botellas de refresco), detectando su
forma, el nivel del liquido que contiene y la calidad del tapado de los mismo, para realizar
una clasificacién identificando aquellos con defectos y sin defectos, asi como el desarrollo
de un ejemplo que mostré su viabilidad. Este trabajo va dirigido a la industria dedicada
al envasado de refrescos. El sistema de inspeccién visual automatizado creado tiene la
capacidad de procesar imagenes de 105 columnas y 216 renglones de tamano, con 4 bits
por pixel; el proceso de obtener imégenes de este tamano se realiza una vez capturada la
imagen, mediante una cdmara de video CCD. Este sistema se ejecuta bajo una plataforma
del sistema operativo MS-DOS.

Cabe mencionar que, la finalidad de esta tesis no fue llevar a cabo una valoracién de todas
las técnicas existentes para segmentar y clasificar, sino poner a prueba la funcionalidad
de las Redes Neuronales Artificiales para la identificacién de objetos en escena, cuando se
sabe que éstos pueden presentar ruido. El sistema respondié con un buen reconocimiento a
las muestras presentadas, y en cuanto al tiempo de ejecucién. El sistema pudo verificar
hasta dos recipientes por segundo, lo que se puede mejorar con procesadores mds rapidos.
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10. Desarrollo de un sistema diagnosticador general de seiiales graficas basado en

11.

la tecnologia de redes neuronales (Ontiveros, 1995)

La aportaciéon mas importante del presente proyecto, la constituye su caracteristica de
generalidad lo cual significa que el sistema desarrollado se podria aplicar en cualquier
proceso en donde se tenga un esquema similar. El mismo uso de las Redes Neuronales
Artificiales constituyé otra de las aportaciones en este proyecto, debido a que esto implica
una opcién para el desarrollo de un sistema diagnosticador eficiente tanto en uso de la
tecnologia, como en tiempo de respuesta. Finalmente, con este trabajo se aporté la creacién
del modelo RNMap (Red Neuronal basada en el Mapeo de datos), cuyo funcionamiento, de
acuerdo a una serie de pruebas realizadas, se consideré rapido y confiable.

Al término de este trabajo, se elabor6 un sistema en C++, bajo el paradigma orientado
a objetos. Este sistema es capaz de aprender y reconocer sefiales graficas. A partir del
andlisis de las senales graficas, el sistema pudo emitir distintos diagndsticos.

Discusién

Los trabajos analizados en esta seccién se enfocan mas a la clasificacion de imagenes,
como la tesis de (Matuz, 2016), hay otro trabajo como la tesis de (Cervantes, 2014) que se
enfocé en la localizacién de regiones, asi como para la comprensién de imagenes, como el
trabajo de (Pérez, 2000). Mientras los que se encargan de la segmentacién, como la tesis de
(Cardenas, 2015) o el de (Cervantes, 2006), utilizan otro tipo de redes y métodos, por lo
que este trabajo de tesis es el primero en utilizar las Redes Neuronales Convolucionales
para segmentacién de imagenes a color tomadas en ambientes no controlados, las cuales
han dado resultados competitivos en esta area.

1.5. Estado del Arte

En esta seccién se describen brevemente algunos de los articulos méas actuales que tratan

de la segmentacion de imagenes a color con distintas técnicas, en otros mas tratan de las Redes
Neuronales Convolucionales, asi como de algunos otros métodos de Aprendizaje Profundo
para la tarea de segmentacion de imagenes.

1.

Segmentacién de imagen rapida y efectiva por superpixeles y umbralizacién
adaptativa (Jiang y Ma, 2014)

En este documento se propuso una segmentaciéon de imagenes rapida y efectiva por medio
de la agrupacion de un pequeno nimero de pixeles llamado superpixeles, luego se fusionaron
estos superpixeles cuyas distancias son inferiores a un umbral adaptativo para conseguir
las areas segmentadas finales. La utilizacién de superpixeles reduce el costo de calculo,
mientras que el umbral adaptativo pretende seleccionar una segmentacién razonable de un
conjunto de segmentaciones posibles con escalas jerdrquicas.
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Para los experimentos se utiliz6 el repositorio para segmentaciéon de Berkeley BSDS500 y
para medir el rendimiento de la segmentacién realizada, se utilizaron tres métricas: Segmen-
tacién Cubierta (Segmentation Covering, SC), Indice probabilistico de Rand (Probability
Rand Index, PRI) y Variacién de Informacion (Variation of Information, VI). Se obtuvieron
los siguientes resultados en promedio: 1.8 para la métrica SC, 1.0 para la métrica PRI y
5.1 para la métrica VI.

En la Figura 1.1 se puede apreciar un modelo general de cémo funciona el algoritmo de
segmentacion por superpixeles y umbralizacién adaptativa, aplicada a una imagen del
repositorio BSDS500.
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magen origina uperpixeles egmentacion
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Figura 1.1. Metodologia general del algoritmo de superpixeles y umbralizacién adaptativa.
2. Segmentacién de imagen usando caracteristicas aleatorias (Bull et al., 2015)

Este trabajo presenté un algoritmo para seleccionar caracteristicas aleatorias a través de
la deteccién comprimida para mejorar el rendimiento de los cortes normalizados en la
segmentacion de imagenes, reduciendo el tiempo computacional y uso de memoria, asi
como aumentando la precisién en las segmentaciones.

Este trabajo aport6 tres mejoras con respecto a: las segmentaciones convencionales ba-
sadas en bordes y regiones (Canny y Otsu), la segmentacién de imagen interactiva y la
segmentacion basada en su estado del arte mencionado. Los experimentos se realizaron
usando el repositorio BSDS500, cuyas imagenes fueron segmentadas en tres espacios de
colores distintos: en escala de grises, en el espacio de color RGB y en el espacio de color
CIELab (Commission Internationale d’Eclairage, Luminosity, a=coordenadas rojo/verde y
b=coordenadas amarillo/azul). El algoritmo propuesto fue programado tanto en Matlab co-
mo en C++ y se obtuvieron mejores segmentaciones que utilizando los cortes normalizados.
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3. Segmentaciéon de imagenes a color basado en el algoritmo de Colonia de Hor-
migas (Lii et al., 2015)

En este articulo se implement6é un sistema basado en la aplicacion del algoritmo de
Colonia de Hormigas para la segmentacion de imagenes a color en tres etapas, el cual es
fundamentado en los aspectos discretos de la imagen digital y la habilidad del agrupamiento
difuso del algoritmo de Colonia de Hormigas. La primera parte consiste en extraer las
caracteristicas de una imagen considerando los valores RGB, el gradiente y el vecindario.
La segunda parte es establecer el centro de la agrupacion por medio de la combinacién de
estadistica y seleccién artificial. Y la tercera parte es aplicar el algoritmo de Colonia de
Hormigas para segmentar una imagen a color.

La segmentacién para la Figura 1.2 se realizé en 28.59 segundos con el algoritmo de
Colonia de Hormigas, mientras que el algoritmo de umbralizacién se llevé 0.14 segundos
para segmentar la misma imagen. Estos resultados prueban que es mucho mas rapido la
segmentacién de imagenes a color por medio del algoritmo de umbralizacién que por el algo-
ritmo de colonia de hormigas, aunque se obtienen mejores resultados con este tltimo método.

Figura 1.2. Resultados de segmentacién. (a) imagen original, (b) imagen segmentada basado
en la umbralizacién y (c) imagen segmentada basado en la Colonia de Hormigas.

4. Algoritmo de segmentaciéon de imagenes a color basado en los canales RGB
(Gothwal et al., 2014)

Este articulo presenté una nueva técnica de segmentacion de iméagenes a color basada
en el crecimiento de regiones. Las fases de seleccién del pixel semilla y el crecimiento
de region fueron basadas en la medida de similitud en la conectividad de 8 vecinos. El
crecimiento de regiones fue aplicado a cada uno de los tres canales de colores (rojo, verde
y azul) separadamente, luego la matriz etiquetada combinada fue creada para obtener
una imagen segmentada. El umbral fue utilizado para parar el proceso de crecimiento de
regiones. También se utilizé6 un método de eliminacién aleatoria de pixeles para fusionar
pequenas regiones con grandes regiones vecinas en la imagen segmentada. Se utilizé el
repositorio proporcionado por Berkeley para segmentar imagenes a color. Las imagenes
de la Figura 1.3 (a, ¢, e y g) se segmentaron en 8, 13, 25 y 15 regiones respectivamente
(b, d, f y h), mientras que el tiempo de ejecucién fue de 101, 423, 332.08 y 7.69 segundos
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respectivamente; estos datos se pueden corroborar en la Tabla 1 del articulo de (Gothwal
et al., 2014). Por lo que se concluye, que el tiempo de ejecuciéon aumenta con el incremento
del ntmero de regiones y con la complejidad de la imagen de entrada.

(b)

) ® (@) )

Figura 1.3. Segmentacién basada en el crecimiento de regiones. (a), (c), (e) y (g) imagenes
originales, (b), (d), (f) y (h) imdgenes segmentadas.

5. Corte de Arbol para segmentacién probabilistica de imagen (Hu et al., 2015)

En este trabajo se presenté el modelo generativo probabilistico llamado Corte de Arbol,
para la segmentacion de imagenes. Este modelo se basé en una representacion de nivel medio
de la imagen, llamado arbol de regiones, en donde las regiones se dividen en subregiones de
forma recursiva hasta que se alcanzan superpixeles (es una metodologia encargada de reducir
una imagen, teniendo en cuenta los contornos presentes en ésta, agrupando por zonas de
color, y a estas agrupaciones se les llaman superpixeles (Primo, 2011)). Dado el arbol de
regiones, la segmentacion de imagen se formaliza como cortes de muestreo en el arbol del
modelo. El modelo de Corte del Arbol se puede ajustar para probar segmentaciones en una
determinada escala de interés de entre muchas posibles segmentaciones a multiescala de
imagen. Esto generaliza la nocién comin que debe haber sélo una segmentacién correcta
por imagen. Ademds, permite ir méas alld de la evaluacién estandar de una sola escala,
donde el resultado de la segmentacién para una imagen se promedia con los obtenidos en
los 3 grupos de iméagenes establecidos: grupo de imagenes con 1 a 8 segmentos llamado
segmentacioén gruesa, grupo de 9 a 31 segmentos llamado segmentacién media y grupo de
32 segmentos o més llamado segmentacion fina; todo ésto para llevar a cabo una evaluacion
a escala especifica. Los resultados cuantitativos son comparables con los del método que
conduce a GPB-owt-UCM, con la ventaja de producir una distribucién a lo largo de todas
las posibles segmentaciones consistentes del arbol de la imagen.
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6. Generacién de marcado automéatico para la segmentacién por Watershed de
imégenes naturales (Sigut et al., 2014)

La transformada Watershed es un método de segmentacion por cuencas o lineas divisorias.
El método propuesto consiste principalmente de tres etapas: divisién del histograma, lineas
divisorias marcadas y una etapa final de fusién. Para esta tarea se utiliz6 el espacio de
color LAB. Este método evita la sobresegmentacion.

El método propuesto fue probado con las iméagenes naturales del repositorio BSDS500
mediante el codigo hecho en MATLAB. La calidad de las segmentaciones fue evaluada
usando la Variaciéon de Informacion ( Variation of Information, VI), el Indice Probabilistico
de Rand (Probabilistic Rand Index, PRI) y la Segmentacién Cubierta (Segmentation
Covering, SC). Se reportaron dos puntajes (ODS y OIS) para las métricas VI y PRIy
tres puntajes (ODS, OIS y Best) para SC.

7. Agrupaciéon Combinacional Multiescala (Arbelaez et al., 2014)

Se propuso un enfoque unificado de la segmentacién de imagen jerarquica de abajo hacia
arriba y la generacién de objetos candidatos para reconocimiento, llamado Agrupacién
Combinatoria Multiescala (Multiscale Combinatorial Grouping, MCG). Para esto, primero
se desarrollé un algoritmo de cortes normalizados rapidos. Luego, se formulé un segmentador
jerarquico de alto rendimiento que hace uso efectivo de imagenes en miultiples escalas.
Finalmente, se presentd una estrategia de agrupacién que combina las regiones multiescalas
dentro de los objetos candidatos propuestos.

Para los experimentos se utilizaron los repositorios BSDS500 y PASCAL 2012. En los
experimentos con el repositorio BSDS500 se hicieron segmentaciones en una escala y en
multiescalas, tanto en las segmentaciones por bordes como por regiones; se lograron mejoras

en la precision de la segmentacién conforme a las métricas SC (Segmentation Covering),
PRI (Probability Rand Index), VI ( Variation of Information).

8. Deteccién y segmentacién simultanea (Hariharan et al., 2014)

El objetivo de este trabajo fue detectar todas las instancias de una categoria en una imagen,
y por cada instancia marcar los pixeles que pertenecen a ella. Al método propuesto que
realiza esta tarea se le llama deteccién y segmentacién simultanea (DSS). Este método
sali6 del resultado de refinar las méscaras de las regiones obtenidas a partir del algoritmo
C (éste método resulta al entrenar una tnica gran red neuronal con dos vias) y utilizar
también una méaquina de vector soporte, asi como la Red Neuronal Convolucional basada
en regién (Region-based Convolutional Neural Network, R-CNN).
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10.

Se entrend todo el sistema con el repositorio PASCAL VOC 2012 sobre el entorno de trabajo
de Caffe. Se evalu6 el método propuesto, llamado C+ref, conforme a las métricas AP" y

1> donde se obtuvieron 49.7 % y 41.4 % respectivamente de efectividad al momento de
segmentar 20 clases de objetos distintos. Posteriormente, se evalué la precision de la seg-
mentacion hecha por la red con la métrica de interseccién sobre la unién (intersection over
union, 1U), dando como resultado 51.6 % en promedio para el repositorio PASCAL VOC
2012, y con ésta métrica también se probé el repositorio PASCAL VOC 2011, resultando

52.6 % en promedio.

. Hipercolumnas para la segmentacion de objetos y localizacién de puntos finos

(Hariharan et al., 2015)

En el presente articulo se propuso la implementacién de hipercolumnas, las cuales conjunta
la informacién de la dltima capa de las Redes Neuronales Convolucionales con las capas
ocultas, para obtener tanto una representacién de caracteristicas, como una localizaciéon
precisa. La hipercolumna se define como el vector de activaciones de todas las unidades de
la red por encima de un pixel. Usando las hipercolumnas como descriptores de pixeles, se
mostro resultados en tareas de localizacion de puntos finos para deteccién y segmentacion
simultanea.

Se utilizaron los repositorios VOC2009 y VOC2012, con los cuales se mejoraron los resultados
mostrados en el estado del arte de este articulo, pasando de un promedio de 49.7 % a 60.0 %
con la métrica mAP" en 0.5 y 40.4 en promedio con la métrica mAP" en 0.7. También se
logré aumentar de 3.3 a 6.6 puntos con la métrica A PK sobre los enfoques del estado del
arte, en donde trabajaron sélo con las caracteristicas de la tltima capa de la red.

Aprendizaje de una Red Deconvolucional para la segmentacién semantica (Noh
et al., 2015)

En éste articulo se propuso un algoritmo de segmentacion seméantica mediante la conjuncién
de una Red Neuronal Convolucional y otra Deconvolucional. La Red Neuronal Deconvolu-
cional estéd compuesta por capas de unpooling y deconvolucién, éstas hacen mas grande
el mapa de caracteristicas y lo densifica, para llegar al tamano y forma original pero ya
segmentada por regiones.

Se aplicé un modelo de Red Neuronal Convolucional de 16 capas con una més de clasificacién,
los Campos Aleatorios Condicionales (Conditional Random Fields, CRF) totalmente conec-
tados, al final, ésto por la parte convolucional; mientras que para la parte deconvolucional se
ensambl6 la Red Neuronal Deconvolucional con una Red Totalmente Convolucional (Fully
Convolutional Network, FCN). Se utiliz6 en el repositorio PASCAL VOC 2012 mejorando
la precisiéon en aproximadamente 1% en promedio, en comparaciéon con otros modelos
existentes (hipercolumnas, MSRA-CFM, FCN8s, TTI-Zoomount-16 y DeepLab-CRF).
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11. Discusién

Algunos de los articulos anteriores fueron de utilidad para comparar sus resultados con
los que se obtuvieron en la presente tesis, debido a que muestran resultados cualitativos
y cuantitativos de segmentaciones realizadas con el mismo repositorio a trabajar, el
BSDS500 de la Universidad de Berkeley, a excepcién de (Lit et al., 2015), (Hariharan
et al., 2014) y (Hariharan et al., 2015), los cuales trabajaron con otros repositorios que
también contienen imagenes a color. Los dos ultimos trabajos sirvieron de guias para saber
de donde partir, ya que implementaron una Red Neuronal Convolucional para segmentar
imégenes a color. La mayoria de los trabajos citados realizaron la prueba de rendimiento
basandose en las métricas de Variacién de Informacién (Variation of Information, VI),
el Indice Aleatorio Probabilistico (Probabilistic Rand Indexr, PRI) y la Envoltura de
Segmentacién (Segmentation Covering, SC), las mismas métricas con las que se evaluaron
cuantitativamente los resultados obtenidos en este trabajo.

Revisando estos articulos desde otros aspectos, se encontraron que algunos de ellos dan
buenos resultados, pero son muy lentos en el procesamiento, como el algoritmo de (Gothwal
et al., 2014) con el crecimiento de regiones, y también aquellos basados en estadistica, como
el de (Lii et al., 2015).

La mayoria de los articulos recientes acerca de las Redes Neuronales Convolucionales,
segmentan imagenes médicas, microscépicas, satelitales o de interiores con informacién de
profundidad, sin embargo, no lo hacen con imagenes a color en condiciones no controladas.
Otros articulos, como los de (Hariharan et al., 2014) y (Hariharan et al., 2015), hacen
la segmentaciéon con el repositorio de PASCAL VOC 2012, pero no con el repositorio
BSDS500, con el cual se trabajé en los experimentos de la presente tesis. Hasta el momento,
no se han encontrado articulos recientes que segmenten imagenes del repositorio BSDS500
utilizando las Redes Neuronales Convolucionales.

En la Tabla 1.1 se presenta informacion relevante de los articulos antes citados.
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1.6.

1.6.1.

Objetivos

Objetivo General

Sintonizar una Red Neuronal Convolucional para segmentar dos clases de objetos (persona
y ave) del repositorio BSDS500 implementada en una Unidad de Procesamiento Gréfico.

1.6.2.

1.7.

1.7.1.

1.7.2.

Objetivos Especificos

Comprender los conceptos béasicos de segmentaciéon de imagenes.
Comprender los conceptos basicos de las Redes Neuronales Convolucionales.
Comprender cémo procesa informaciéon una GPU.

Implementar un modelo basado en una Red Neuronal Convolucional que realice la
segmentacion de imagenes a color.

Cuantificar la calidad de la segmentacién y comparar los resultados con los obtenidos
en otros trabajos mencionados en el estado del arte.

Alcances y Limitaciones

Alcances

Se trabajé con imagenes a color del repositorio BSDS500 (Berkeley, 2011).
El procesamiento de imégenes se realizé con una GPU NVIDIA con 640 nicleos.

Se evalud conforme a las métricas analizadas, proporcionadas por el Grupo de Vision
por Computadora de la Universidad de Berkeley (Berkeley, 2013).

Se compard los resultados obtenidos con los resultados reportados en otros trabajos del
estado del arte, sélo aquellos que mostraron la precisién de la segmentacién en términos
de las métricas analizadas en esta tesis.

Limitaciones

Se trabajé tnicamente con imagenes en el espacio de color RGB.
No se utilizaron iméagenes médicas, como lo son: MRI, PET, TAC, etc.
Las imagenes que se segmentaron no tienen ruido.

El trabajo se centrd sélo en la segmentacion de imagenes y no en su clasificacién ni en el
reconocimiento de toda la imagen.
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1.8. Justificacion

Se utilizaron las Redes Neuronales Convolucionales porque tienen propiedades de ser
invariantes a traslacién, escala y distorsion (son robustas) (LeCun, 1998, 2013), (Zeiler y
Fergus, 2013a) y (Girshick et al., 2014), debido a las caracteristicas que se extraen en las
capas de convolucién (Johnson, 2016) (LeCun, 2013). Las Redes Neuronales Artificiales
tienen implicitas la capacidad de ser paralelizables, por lo que esta propiedad hace factible
implementarlas en una GPU para procesar las miles de caracteristicas y demas valores que
generan esta red al entrenarla, validarla y probarla con cientos de imagenes. Ademas, la
implementacién de este modelo podria utilizarse para, por ejemplo, automatizar robots o
drones para localizar personas o fotografiar aves en su habitat natural, entre otras tareas mas.

1.9. Organizaciéon de la tesis

A continuacion, se presenta la estructura de este documento:

En el Capitulo 2, se detallan los conceptos mas importantes para comprender este trabajo
de tesis, considerando brevemente los temas de segmentaciéon de imégenes, Aprendizaje Pro-
fundo y computacién acelerada, mientras que se explaya mas en el tema de Redes Neuronales
Convolucionales, ya que este método abarca la mayor parte del presente trabajo.

En el Capitulo 3, se describe todo el proceso de experimentaciéon, desde mencionar lo
que se utilizé para dichas pruebas, pasando por el plan de pruebas y terminando por el
pre-procesamiento del repositorio BSDS500 y la implementacién de los modelos de CNNs, asi
como la muestra y analisis de los resultados obtenidos.

En el Capitulo 4, se muestra todo lo logrado en este trabajo, asi como las conclusiones
generales de todo la tesis y los trabajos futuros que podrian realizarse a partir de este trabajo.

Después, se presenta la bibliografia de toda la tesis en estilo APA (American Psychological
Association, Asociaciéon Americana de Psicologia).

Por 1ltimo, se presentan dos anexos. En el Anexo A se definen todos los pardametros que
se afinaron de los modelos de Redes Neuronales Convolucionales que se emplearon en esta
tesis. Y en el Anexo B vienen todas las imégenes que se emplearon para el entrenamiento,
validacién y prueba de los modelos mencionados.

Diego Gabriel Suédrez Santiago 17 de enero de 2018



Capitulo 2

Marco Conceptual

A continuacién, se describen los conceptos que tienen mayor importancia en la elaboracion
de esta tesis y con los cuales se podra entender mejor el presente trabajo.

2.1. Segmentaciéon de imagenes

Para este contexto, se define la segmentacion de imagenes como la particion de una imagen
digital en un conjunto de regiones homogéneas con respecto a una o mas caracteristicas (como
por ejemplo el brillo, el color o la textura) que corresponden al todo o partes de un objeto
dentro de la imagen, lo cual ayuda a un posterior andlisis o reconocimiento automatico (BVLC,
2016) (Vélez et al., 2003). En otras palabras, el proceso de segmentacién se puede considerar
como asignarle una etiqueta distintiva a los pixeles que conforman una imagen, de acuerdo al
objeto al que pertenece. El etiquetado se hace de tal forma que los pixeles que pertenecen a una
regién homogénea con respecto a una o mas caracteristicas que compartan la misma etiqueta,
y regiones de pixeles con caracteristicas significativamente distintas estén identificados con
etiquetas distintas (Duarte, 2006). El nivel al que se realiza la segmentacién depende de la
aplicacién en particular (Martin, 2004); por ejemplo, sobre una fotografia grupal se puede
segmentar el contorno de las personas (si s6lo se desea saber cudntas personas se encuentran
en la foto), o el rostro de las personas (si se desea identificar algunas caracteristicas de esas
personas, como género, edad, estado de humor, etc.), o algin logotipo en su ropa (si se desea
saber a qué organizacién pertenecen).

Existen diversas técnicas de segmentacién, las que se pueden agrupar en tres clases (Serna
y Romaén, 2009):

Técnicas basadas en pixeles: Estos métodos pueden ser clasificados en locales (basa-
das en las propiedades de los pixeles y su entorno) o globales (basadas en la informacién
global obtenida, por ejemplo, con el histograma de la imagen) (Munoz, 2016).

Técnicas basadas en bordes: Consiste en dividir una imagen basandose en los cam-
bios bruscos (discontinuidad) del nivel de intensidad de los pixeles. Los temas més
importantes en la discontinuidad son: detecciéon de puntos aislados, deteccion de lineas y
deteccién de bordes o contornos de una imagen (Serna y Roman, 2009).
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Técnicas basadas en regiones: Se utilizan propiedades espaciales de una imagen
para segmentarla por regiones, es decir, la imagen es dividida en regiones conexas, en
donde cada region tiene propiedades distintas que las diferencian unas de otras. Los
temas mas importantes en continuidad son: crecimiento de regiones, divisién y fusién
(Serna y Roman, 2009).

2.2. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo es un campo de las ciencias computacionales que implica el uso
de Redes Neuronales Profundas (con méas de una capa oculta) para el aprendizaje de carac-
teristicas a partir de un conjunto de datos. Esto implica que la profundidad de la arquitectura
de una red se refiera al nimero de niveles que tenga (Morales, 2016). El ntiimero de capas
ocultas requeridas para resolver un problema ha sido siempre un tema de investigacién en si
mismo. Porque los problemas de clasificacién mas simple de baja complejidad requieren sélo
una capa oculta (Kishore et al., 2015).

Las ventajas del Aprendizaje Profundo son (Nvidia, 2015):

Robusto: No se necesita disefiar las caracteristicas antes de tiempo, sino que las
caracteristicas son aprendidas automéaticamente para ser las éptimas para la tarea en
cuestion.

Generalizable: El mismo modelo de red neuronal se puede usar en diversas tareas.

Escalable: El rendimiento mejora con mas datos, el método es enormemente paraleli-
zable.

Existen tres formas de categorizar las técnicas de Aprendizaje Profundo por su arquitectura,
las cuales son (Morales, 2016):

Redes profundas para aprendizaje no supervisado. Son aquellas en las que no se
especifica la salida deseada (Heaton, 2015). En esta categoria estdn los modelos basados
en energia, que incluyen los auto-encoders y las maquinas de Boltzmann profundas
(Deep Boltzmann Machines, DBM) (Morales, 2016).

Redes profundas para aprendizaje supervisado. Son aquellas en las que se espe-
cifica la salida deseada. El entrenamiento supervisado ensena a la red neuronal a producir
la salida deseada (Heaton, 2015). Algunos ejemplos de esta categoria son los Campos
Aleatorios Condicionales (Conditional Random Fields, CRF) profundos y las Redes
Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Network, CNN) (Morales, 2016).

Redes profundas hibridas. Usan los dos esquemas anteriores en la misma red pero
en partes distintas (Morales, 2016).
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2.3. Redes Neuronales Convolucionales

Este tipo de redes son una extension del tradicional Perceptrén Multi-Capa (Multi-Layer
Perceptron, MLP), en las cuales se incorporan conceptos como los campos receptivos locales,
pesos y sesgos compartidos, asi como el submuestreo espacial; con el objeto de dotarle a la
red de invarianza a traslacién, escala y distorsién (LeCun et al., 1998). Estos conceptos son
descritos a continuacién:

Campos receptivos locales. Es una regién de la imagen de entrada del mismo tamafio
que el kernel a aplicar, y con la cual se hace el proceso de convolucién (Nielsen, 2015).

Pesos y sesgos compartidos. Todos los pesos y el sesgo seran los mismo para la
primera capa oculta, lo que significa que todas las neuronas de esta capa detectaran la
misma caracteristica, si sélo es una capa oculta (Nielsen, 2015).

Submuestreo espacial o temporal. Simplifica la informacién que proviene de la capa
de convolucién (Nielsen, 2015).

En la Figura 2.1 se muestra un ejemplo de un esquema general de las Redes Neuronales
Convolucionales utilizada para segmentar semanticamente imégenes a color, en donde se puede
apreciar cémo estdn estructuradas en funcién a las capas que las conforman. En dicha figura
se aprecia que entra a la red una imagen completa a color de 224x224 pixeles (en términos
de la red se les llaman neuronas al valor de los pixeles) pasando primero por dos capas
convolucionales con relleno de ceros a los lados. Luego de la primera capa de submuestreo (con
el recuadro en rojo) disminuye las dimensiones a 112x112 neuronas seguido de otras dos capas
de convolucién con relleno; después vuelve a disminuir sus dimensiones sucesivamente hasta
llegar a un tamano de 7x7 neuronas, para después pasar a una capa totalmente conectada de
1x1 neurona pero con una dimensién de varias neuronas. Posteriormente, se vuelven aplicar
las mismas operaciones pero de forma inversa, siendo las capas de deconvolucion la inversa de
las de convolucién y las capas de unpooling las inversas de las de submuestreo, esto con el fin
de regresar a su tamaifo original la imagen procesada pero esta vez ya segmentada. También,
en esta figura se puede apreciar qué tipo de caracteristicas se obtienen en cada tramo de la
red. De manera grafica, se describe a continuacién el funcionamiento de la misma.
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Figura 2.1. Esquema general de una Red Neuronal Convolucional con capas de deconvolucién
para segmentar imagenes (Noh et al., 2015).

Capa de convolucion

El proceso de convolucién en si, consiste en multiplicar cada elemento de una mascara por
el equivalente en el entorno o parte de la imagen en cuestién (campo receptivo local), luego
sumar todos los productos, y asociarlos a un pixel (z,y) en especifico, tal como se aprecia en la
Figura 2.2. Una Red Neuronal Convolucional usa las convoluciones para extraer caracteristicas
de regiones locales de una imagen de entrada.

LE\\ Salida
N N
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7 N ?\\\\\
8 NN
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Entrada \l T 04
9

Figura 2.2. Capa de convolucién (Eckroth, 2014).

La representacion formal o matematica del proceso de convolucién, es como se aprecia en
la ecuacién 2.1 (Vedaldi y Lenc, 2015):
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H W' D

y’i”j"d” = bd” + Z Z Z k;i’j’d’ X xsh(i”—l)—i-i'—Ph_,Sw(j"—l)—O—j’—PI;,d’,d” (2].)
i'=1j5'=1d'=1

donde y;»jnqr es el resultado (mapa de caracteristicas) de la operacién de convolucion,
by es el valor del sesgo que se suma al resultado de la convolucién entre el filtro kg y las
neuronas de entrada x (Vedaldi y Lenc, 2015) y (Ginzburg, 2014a). Por otro lado, P, es el
relleno (padding) de arriba, P, es el relleno de abajo, P, es el relleno de la izquierda, P, es
el relleno de la derecha, Sy, es el paso o zancada en la altura y Sy, es el paso en lo ancho. En
el Algoritmo 1 se aprecia como se representa la convolucion en pseudocédigo de forma mas
amplia, sin tomar en consideracién el paso ni el relleno.

Algoritmo 1: Convolucion.

1 imagen o mapa de caracteristicas de entrada: x
2 nucleo o kernel de convolucién: k
3 for d’« 0; d’<D’; d’++ do

4 for d < 0; d<D; d++ do

5 for h + 0; h<H; h++ do

6 for w + 0; w<W; w++ do

7 for h'<— 0; h’<H’; h’++ do

8 for w— 0; w'<W’; w++ do

9 | zp(h,w,d) « zp(h,w,d) +xp_1(h+ B w+w',d)« k(v d,d)
10 end

11 end

12 xp(hyw,d) < xp(h,w,d) + by
13 end

14 end

15 end

16 end

Para calcular el tamanio de la salida de la convolucién (mapa de activacién) se necesita la
ecuacién 2.2 (Vedaldi y Lenc, 2015) y (Araujo, 2016a):

H+ (2-pad) — H'
S

H//:1+

(2.2)
W+ (2 pad) — W'

W/I:].
* S

donde H y W es la altura y anchura de la entrada de la convolucién respectivamente, H"”
y W' es la altura y anchura de la salida de la convolucion, el pad es el relleno, S es el paso y
H' y W' es la altura y anchura del filtro utilizado. Por otro lado, también se puede calcular el
numero de pardmetros (pesos) utilizados y aprendidos para la operacién de convolucién con
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la ecuacién 2.3 (Araujo, 2016a):

num, = (H'-W'-D)+1)-D’ (2.3)

donde H' y W’ es la altura y anchura del filtro respectivamente, D es la profundidad de
la entrada, el 1 representa al valor del sesgo utilizado y D’ es el ntimero de filtros a utilizar.
También se puede calcular la cantidad de memoria necesaria para la convolucién, la cual se ve
a continuacion en la ecuacién 2.4 (Araujo, 2016a):

mem =N D" -H" - W" (2.4)

donde N es el tamaifio de lote de entrada, es decir, el nimero de imagenes que procesara
la capa al mismo tiempo, D’ es el volumen de salida o en el caso de la convolucién seria el
ntimero de filtros utilizados, H” y W es la altura y anchura del mapa de activacién de salida
respectivamente.

Capa de submuestreo

La capa de submuestreo (pooling) se utiliza después de la capa de convolucién para
simplificar su informacién (Nielsen, 2015). En detalle, una capa de pooling toma el mapa de
caracteristicas que se produjo en la capa de convolucién y lleva a cabo un condensado del mapa
de caracteristicas, al tomar pequenas regiones de ésta (el tamano de estas regiones se le llama
extensién espacial) y realizar una operacion sobre ella, por lo general se procede obtiendo el
méximo valor de cada una de estas regiones (Maz-Pooling). Un ejemplo de esta capa se puede
ver en la Figura 2.3, en la cual se tiene cuatro cuadrantes en el mapa de caracteristicas, y se
reduce sacando el méximo valor de cada regiéon (Gibiansky, 2014).
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Figura 2.3. Capa de submuestreo (pooling) (Deeplearning4j, 2016).

La funciéon matematica del maxz-pooling se puede expresar matematicamente mediante la
ecuacién 2.5:

Yirjrd = Tigil 14§ —1.d (2.5)

max
1</ <H'1<j'<w’
donde se toma el valor maximo del rango de 1 hasta el tamarfio del alto (H') y 1 hasta el
tamartio del ancho (W) del filtro (extension espacial). Para calcular la salida de esta capa se
pueden utilizar las siguientes ecuaciones para obtener el ancho, alto y profundidad resultantes,
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respectivamente (Araujo, 2016b), como se muestra en la ecuacién 2.6:

H-H
H/,:T+1
R v
W = w SW 1 (2.6)
D'"=D

siendo W y H el ancho y la altura de la entrada, H' y W’ es el tamano de la altura y
anchura del ntcleo (kernel) de submuestreo (pooling), S el tamano del pasoy D y D" es la
profundidad de la entrada y salida respectivamente.

Capa de activacién

Existe también una capa de activacién en la Red Neuronal Convolucional, la cual contiene
una funcién de activacion para las neuronas ocultas llamada unidad lineal rectificada (Rectified
Linear Units, ReLU), siendo la funcién que mas se utiliza y que ha demostrado superioridad
sobre otras. Se muestra su comportamiento en la Figura 2.4 (Heaton, 2015), en donde z es el
valor de la neurona a evaluar, y f(z) es el resultado de aplicar la funcién ReLU.

5

4+ 4

Val or
o
L

Tl

Figura 2.4. Capa de activacién ReLU (Fergus, 2013).

Su representacién formal es como se describe a continuacién (Vedaldi y Lenc, 2015):

Yija = maz{0,x;jq} (2.7)

donde se elige el valor maximo entre el 0 y el valor de cada neurona de entrada.
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Capa de datos

La capa de datos se encarga de introducir los datos, en este caso las imégenes, a la red
neuronal, asi como de analizar y optimizar las propiedades estadisticas de los datos entrantes
para facilitar su paso a través de la Red Neuronal Convolucional (Leénard, 2013). En esta
capa se puede especificar si se desea aplicar algin método de preprocesamiento, tal como es
la sustraccién media, escalado, recorte aleatorio y reflejo, también se puede definir la ruta y
tipo de la BD a cargar, asi como el tamafo de lote (nimero de imdgenes a procesar al mismo
tiempo) (Jia y Shelhamer, 2014a). En la Figura 2.5 se puede apreciar una imagen antes y
después de aplicar el método de la sustraccion media.

Recorte
aleatorio

Escalad
Reﬂejoﬂ x‘sca ado

Figura 2.5. Ejemplos de algunos métodos de preprocesamiento aplicados a una imagen del
BSDS500.

Capa de potencia

La capa de potencia sirve para normalizar los datos de entrada, en especifico quitar nimeros
negativos y/o mover los valores de entrada a un rango determinado (Jia y Shelhamer, 2014a).
En la Figura 2.6 se ejemplifica los resultados al mover los valores de entrada o expandirlos, por
ejemplo, si se tiene una imagen con mucho brillo se puede desplazar sus valores de intensidad
hacia bajo para oscurecer la imagen y en caso que se quiera aumentar su contraste solo seria
cuestion de expandir los valores por el rango permitido de valores. Existen tres variables en
esta capa que se pueden modificar para hacer lo antes dicho: la variable de potencia, escala
y desplazamiento; por omisién, los valores de la potencia y de la escala estan en 1 y el de
desplazamiento esta en 0.
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Desplazamiento
de las
intensidades

—

Expansion
de las
intensidades

Figura 2.6. Resultados obtenidos al escalar, desplazar y/o elevar los valores de entrada.

De forma matematica se puede describir con la ecuacién 2.8:

Yijd = (shift + o x xijd)ﬁ (2.8)

donde shift es el valor de desplazamiento, a es un escalar y 8 es una potencia.

Capa de normalizacién

La capa de normalizaciéon de respuesta local (Local Response Normalization, LRN) (Jia
y Shelhamer, 2014a), o también llamada normalizacién de contraste local (Jia y Shelhamer,
2014a), se utiliza para detectar caracteristicas de alta frecuencia al tiempo que amortigua
respuestas uniformemente grandes, semejandose a como el cerebro realiza la inhibicién lateral
(Jia y Shelhamer, 2014a). En la Figura 2.7 se puede observar el resultado que se obtiene al
pasar un mapa de caracteriticas por esta capa.

Mapas de Mapas de
caracteristicas caracteristicas después
de la normalizacién

Figura 2.7. Resultado tras realizar la normalizacién a un mapa de caracteristicas (Huang,
2015).

La expresiéon matematica de la funcién de normalizacién se muestra a continuacion en la
ecuacion 2.9:
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Lhwd
Yhwd = = (2.9)

7
A"+ (5) Y Thud
teG(d")

donde d” corresponde al canal de salida, G(d") C {1,2,..., D} es un conjunto corres-
pondiente de los canales de entrada, crl es el tamano de cada region local, h,w, d son los
subindices que pertenecen a fila, columna y canal respectivamente, mientras que o y § son
hiperparametros que son utilizados como escalares. Algo importante que hay que considerar,
es que tanto la entrada x como la salida y son de las mismas dimensiones.

Capa de deconvolucién

Para el proceso de segmentacion se utiliza la capa llamada deconvolucion. La cual, a
partir del mapa de caracteristicas generado, realiza la operacion inversa de la convolucién
para regresarlo a la imagen original, pero ésta vez con las regiones segmentadas, tal como se
muestra en la Figura 2.8, en donde se introduce una imagen, como la imagen (a), a la Red
Neuronal Convolucional, al final de ésta se genera un mapa de caracteristica, la cual se le
aplica una serie de operaciones de deconvolucién (b), (d), (f), (h) y (j) v de unpooling (c), (e),
(g) v (i) intercaladas. La operacién de unpooling regresa los valores filtrados por el pooling a
su posicion original, mientras que la operacién de deconvolucién densifica los espacios dejados
por la operacién de unpooling.

Figura 2.8. Resultado de aplicar capas de deconvoluciéon y unpooling a un mapa de carac-
teristicas generado por la Red Neuronal Convolucional (Noh et al., 2015).
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Capa de desercién

La desercién (dropout) es una técnica de regularizaciéon para las redes neuronales que
previenen o reducen el sobreajuste (Britz, 2015) y (Heaton, 2015). Para esto en algunos
esquemas, se cambia aleatoriamente una fraccién de neuronas a cero en cada iteracion del
entrenamiento (Britz, 2015), y en otros més se cambia a cero la salida de cada neurona oculta
con probabilidad de 0.5 (Krizhevsky et al., 2012) y (Ginzburg, 2014b). Las neuronas con sus
conexiones desertadas (dropped out), tal como se muestra en la Figura 2.9, no contribuyen
en el calculo hacia adelante de la red, y tampoco participa en la propagacién hacia atrds. Se
debe de asignar una capa exclusivamente para realizar la desercién, sin mezclar nunca en una
sola capa la convolucién y la desercion (Heaton, 2015).

Figura 2.9. Técnica de desercién (Dropout) (Heaton, 2015).

La funcién de dropout se puede expresar formalmente de la siguiente manera:

rj- ~ Bernoulli(p)

xlzrl*xl

= pUHD Ly (1) (2.10)

% %

y(l+1) _ f(zglﬂ))

7 (2

donde T;- es un conjunto de distribuciones segin la funciéon de Bernoulli con probabilidad
de p, el indice [ ¢ 1,...,Li es el indice de las L. capas ocultas de la red y j es el indice de las

neuronas de la capa 1, luego se miltiplica los valores de ! por las neuronas de entrada y(1), el
resultado x(l) se multiplica (se convoluciona) por el peso kEZH) maés el valor del sesgo bl(»lﬂ),
por tltimo se utiliza una funcién de activacién f al cual se le pasa el resultado anterior zll-H
(1+1)

dando como resultado el valor de salida y,” " .
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Capa de recorte

La capa de recorte es la encargada de recortar la imagen de forma que mantenga la relaciéon
de aspecto (proporcién entre el ancho y altura de una imagen) de la imagen original (Jia y
Shelhamer, 2014a), como se puede ver en la Figura 2.10.

_____

Imagen original

Figura 2.10. Recorte de mapas de caracteristicas de acuerdo al tamafio de la imagen original.
Capa de softmax

La capa de softmax con pérdida compara los valores de salida con una etiqueta (objetivo
al que se quiere llegar) asignando un costo para minizarlo, impulsando al aprendizaje me-
diante una funcién de pérdida (también conocida como error, costo o funcién objetivo) (Jia y
Shelhamer, 2014b). A esto se reduce el aprendizaje de la red, a encontrar un ajuste de los
pesos que minimice la funcién de pérdida. Esta ultima capa calcula la pérdida o regresién
logistica multinomial al realizar la funcién de softmaxz. Es conceptualmente idéntica a una
capa de softmax seguida de una capa de pérdida logistica multinomial, pero proporciona un
gradiente numéricamente mas estable (Jia y Shelhamer, 2014a). En la Figura 2.11, se puede
observar que al pasar una serie de nimeros por la funcién softmazx, ésta normaliza los valores
de entrada dando como resultado valores positivos flotantes en un rango de 0 a 1, también se
aprecia que la capa de softmax esta casi al final de la red.
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Unidades
Entrada de de sesgo
caracteristicas

Funcién de
entrada de
la red etiquetas
)
argmax

Entrada n Salida a

-®

-0.5‘ | ‘ o
0 1 ‘ 0.5 0.17 0.46 0.1 0.28

z

FUNCION SOFTMAX

a = softmax(n)

Regresién softmax o /

Regresion logistica
multinomial

Figura 2.11. Funcién MathWorks (2016) y regresion softmaz que conforma la capa de softmaz
con pérdida (Jia y Shelhamer, 2014a).

Capa totalmente conectada

En la capa totalmente conectada se introduce una Red Neuronal Totalmente Conectada
(Xiaoyang, 2016), de la forma estandar, donde cada neurona de esta capa esté conectada a
todas las neuronas de la capa anterior, tal como se puede apreciar en la Figura 2.12, conformada
por la capa de entrada (que contiene la imagen de entrada), seguida de 4 capas de convolucién
y submuestreo llamadas C1, S1, C2 y S2, terminando con 2 capas totalmente conectadas
F3 y F4. Las activaciones totales de esta capa se pueden calcular con una multiplicaciéon de
matrices (Johnson, 2016).

Convolucién Submuestreo Submuestreo rl;%tr?igzgge
Convolucién Totalmente Predicciones
conectada de salida

----- s T2 perro (0.01)
gato (0,04)
(1 bote (0.94)
<1 ave (0.02)

S1 C2 S2 F3 F4 F5

Entrada
512x512 (salida)

Figura 2.12. Capa totalmente conectada (Behnke, 2016).

Las Redes Neuronales Convolucionales deben contener al menos una combinacién de capas
de convolucién, pooling (Maz-Pooling) y totalmente conectadas (Britz, 2015). El orden y la
repeticion de las capas varian segtiin el modelo de Red Neuronal Convolucional que se esté
implementando.
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2.4. Computacion acelerada

El célculo acelerado en la Unidad de Procesamiento Gréfico (GPU) puede definirse como
el uso de una GPU en combinacién con una Unidad Central de Procesamiento (CPU), segin
NVIDIA, para acelerar aplicaciones de empresas, consumo, ingenieria, analisis y calculo
cientifico. NVIDIA lo introdujo en 2007 y, desde entonces, las GPU aceleradoras han pasado
a instalarse en centros de datos muy importantes y de gran tamano. Las GPUs aceleran las
aplicaciones de plataformas diversas, desde automoéviles hasta teléfonos méviles y tablets,
drones y robots (NVIDIA, 2016a).

Para realizar el cdlculo acelerado en la GPU, se trasladan las partes de la aplicaciéon con
mayor carga computacional a ésta y se deja el resto del cddigo ejecutandose en la CPU.

Para enviarle cédigo a la GPU se utiliza el kit de herramientas de CUDA. Esta es una
arquitectura de calculo paralelo de NVIDIA para C/C++/Fortran/Python, que aprovecha la
gran potencia de la GPU para proporcionar un incremento extraordinario del rendimiento del
sistema (NVIDIA, 2016).

2.5. Discusion

La tarea de segmentacién de imagenes naturales a color es muy compleja, pero segin el
estado del arte, las Redes Neuronales Convolucionales son aptas para esa tarea, debido a que la
extraccién de caracteristicas lo realiza de forma automaética, sin tener que elegir manualmente
entre muchas de las que existen. Ademads, como se vio a lo largo del estado del arte, estas
redes se basan en el funcionamiento de la corteza visual primaria de los organismos vivos e
imitan el funcionamiento de las redes neuronales biolégicas, por lo que las hacen propicias
para alcanzar o superar el rendimiento de las redes neuronales bioldgicas. Por tltimo, se aclara
que estas Redes Neuronales Artificiales no son una idea nueva, sin embargo, nunca tuvieron
un gran éxito, porque se necesita una cantidad importante de recursos computacionales para
su entrenamiento y ejecucion, lo cual no habia en el siglo XX, pero en la actualidad ya existen
y se pueden utilizar, como son las Unidades de Procesamiento Grafico (GPU), lo que hace
factible su implementacién en términos de tiempo, costo y capacidad de procesamiento.
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Capitulo 3

Experimentacién y resultados

En este capitulo se describe desde el entorno de desarrollo que se utilizé para las pruebas
hasta el proceso completo que se llevé a cabo para poder experimentar con las arquitectu-
ras FCN-8s y FCN-Alexnet, junto con el repositorio BSDS500. También se incluyen en este
capitulo los resultados cualitativos y cuantitativos obtenidos a partir de dicha experimentacién.

3.1. Entorno de desarrollo

En esta seccion se presenta la arquitectura tecnoldgica que se utilizé para hacer el entrena-
miento, validacion y prueba con las Redes Neuronales Convolucionales.

3.1.1. Arquitectura de hardware
= Laptop DELL inspiron 7559.
= Arquitectura de 64 bits.

= Procesador Intel Core i5-6300HQ CPU @ 2.30GHz, 2301 Mhz, 4 procesadores principales
y 4 procesadores légicos.

= Memoria RAM de 8GB.

» Unidad de Procesamiento Grafico (GPU) GeForce 960M.
= Memoria dedicada de video 4 GB.

= Numero de nicleos en GPU de 640.

3.1.2. Arquitectura de software

» Sistema operativo Linux en su distribucién de XUbuntu (basado en Ubuntu), versién
14.04.5 LTS.

= Driver para la GPU versién 361.77.
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Toolkit de CUDA versién 8.0.27

cuDNN versién 5.1

Calffe version 0.15.9

Digits versiéon 4.1

3.2. Repositorios

El repositorio PASCAL VOC 2012 se utiliz6 mientras se trataba de implementar el modelo
de red elegido y el repositorio BSDS500 se utilizé para conseguir los resultados finales con
los cuales se pudiera evaluar y comparar con otros resultados del estado del arte. Debido a
que este segundo repositorio se definié desde el principio de la tesis titulada “Sintonizacién
de una Red Totalmente Conectada para segmentacion de dos clases de objetos en imégenes’
por las complejas propiedades que presentan sus imagenes para segmentarlas.

)

A continuacién se describen brevemente los dos repositorios:

Clases de Objetos Visuales para el Anilisis de Patrones, Modelado Estadisti-
co y Aprendizaje Computacional (Pattern Analysis, Statistical Modelling and
Computational Learning Visual Object Classes, PASCAL VOC 2012)

Para la tarea de segmentacion por clases, este repositorio contiene 1464 imagenes para
entrenamiento y 1449 imégenes para validacién, con su respectivo tanto de etiquetas (segmenta-
ciones verdaderas), como se alcanza a ver en la Figura 3.1. Las etiquetas son las segmentaciones
realizadas manualmente, también llamadas segmentaciones reales o verdaderas; para este
repositorio se cuenta con una sola etiqueta por imagen. Las imagenes de este repositorio tienen
una profundidad de 24 bits ya que éstas son a color, de dimensiones variadas, en formato
JPG, mientras que sus etiquetas son imagenes indexadas con una profundidad de 8 bits y
estan en formato PNG. Este repositorio es uno de los més utilizados para segmentacién de
imagenes mediante técnicas de Aprendizaje Profundo, ya que contiene todos los elementos
necesarios para ser utilizados con estos tipos de técnicas; ademas, de tener una complejidad
media en sus imagenes.
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_ PASCAL
VOC 2012
M Aeroplane M Diningtable
M Bicycle M Cat
Entrenamiento: B Bird B Horse
—1464 imagenes M Boat M Motorbike
1464 etiquetas M Bottle M Person
M Bus M Pottedplant
Validacién: M Car M Sheep
—1449 imagenes M Dog M Sofa
1449 etiquetas M Chair M Train
M Cow M Tvmonitor
M Background M Border

A color Indexada
JPG PNG
24 bits 8 bits

Figura 3.1. Estructura del repositorio PASCAL VOC 2012.

Este repositorio cuenta con 20 clases de objetos pre-establecidas mas uno contando el
fondo de la imagen, como también se observa en la Figura 3.1. Cabe mencionar que, el mapa
de color de sus etiquetas es la que aceptan la mayoria de los modelos de Red Neuronal
Convolucional para entrenar y validar sus modelos. En la figura anterior se puede apreciar los
colores pertenecientes a las 21 clases (20 objetos més el fondo) asi como el color que se utilizd
para los bordes de las regiones pertenecientes a las clases.

Base de Datos para Segmentaciéon de Berkeley 500 (Berkeley Segmentation
Data Set 500, BSDS500)

Este repositorio fue hecho principalmente para la tarea de segmentacién y deteccion de
contornos, la cual contiene 200 iméagenes para entrenamiento, 100 para validaciéon y 200
para pruebas. Las imagenes son de tipo naturales, ya que fueron tomadas en ambientes
no controlados y no tienen pre-procesamiento alguno. Estan a color con dimensiones de
481x 321 pixeles, algunas imagenes tienen una orientacién vertical y otras horizontal, con
una profundidad de 24 bits, en formato JPG, mientras que sus etiquetas estan en formato
MAT (MAT-file, es un archivo de datos de MATLAB), contando con 4 a 9 etiquetas por
imagen, tal como se ve en Figura 3.2, ya que cada etiqueta fue hecha por una persona que
segmentd la imagen a su criterio. Las imagenes de este repositorio son particularmente dificiles
de segmentar debido a la presencia de sombras, texturas y colores similares, iluminacién no
uniforme y oclusiéon. Ademads, este repositorio no fue originalmente disefiado para ser utilizado
con técnicas de Aprendizaje Profundo, por lo que su adaptacién serd de interés y marcara
la pauta para que otros repositorios que estén en la misma situaciéon puedan ser igualmente
utilizados con estos métodos y asi aprovechar sus capacidades en cualquier otra area de interés
cientifica.
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Validacién
— 100 imagenes
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Prueba
— 200 imagenes
1064 etiquetas
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A color Archivo etiquetas
JPG MAT
24 bits -

Figura 3.2. Estructura del repositorio BSDS500.

Este repositorio no cuentan con clases pre-establecidas, por lo que el usuario se encarga
de definir sus propias clases de objetos, segin le convenga. Se menciona también, que este
repositorio no cuenta con un mapa de color propio, debido a que sus segmentaciones verdaderas
se encuentran en archivos MAT y no en PNG como las del PASCAL VOC.

De los dos repositorios descritos, se utilizo el BSDS500 para los experimentos detallados
mas adelante, debido principalmente a tres causas:

= K] BSDS500 fue el que se comprometié a utilizar desde la propuesta de tesis.

= Kste repositorio tiene las etiquetas necesarias para poder utilizar las métricas PRI, VI y
GCE.

= Las multiples etiquetas por imagen que contiene el BSDS500 representa mejor la
subjetividad del criterio humano al momento de definir la regién correspondiente a una
clase de objeto.

Mientras que, el repositorio PASCAL VOC 2012 se utilizé s6lo para entrenar y vali-
dar los modelos originales FCN-Alexnet y FCN-8s y verificar que estuvieran aprendiendo
correctamente, asi como que se obtuvieran los resultados mostrados en otros proyectos de
investigacion.
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3.3. Meétricas

Las métricas que se emplearon para medir la precisién de la segmentacién de los modelos
empleados, fueron las proporcionadas por el mismo repositorio BSDS500, las cuales son: varia-
ci6n de informacion (Variation of Information), indice probabilistico de Rand (Probabilistic
Rand Indez) y error de consistencia global (Global Consistency Error, GCE).

Variaciéon de informacién ( Variation of Information, VI)

Fue propuesta originalmente en el trabajo de (Meild, 2005) y utilizada en la tesis de (Stutz
et al., 2014) y en varios trabajos mas, fue implementada inicialmente para comparaciéon de
agrupamientos. Esta métrica mide la distancia entre dos segmentos (en este caso entre dos
segmentos, uno inferido y el otro verdadero o también llamado ground-truth) como la entropia
condicional promedio de una segmentacién dada la otra y, por tanto, mide aproximadamente
la cantidad de aleatoriedad en una segmentacion que no puede ser explicada por la otra. Esta
métrica esta compuesta por las ecuaciones 3.1 y 3.2:

K
_ S| (’Sk>
H(S) = kz_:l N log N (3.1)
SreS
Z Z |SkﬁGk/ Og(’Skﬂle| N N > (3.2)
SkeS GrreG N Skl G|

donde H e I representan respectivamente las entropias de los grupos de las segmentaciones
S (segmentacién inferida) y G (segmentacién verdadera), k y &’ son los indices de los K y K’
grupos existentes en las dos segmentaciones respectivamente y N es el nimero total de pixeles
en la imagen. Ya juntando estas dos férmulas, la métrica de la variaciéon de informacion es
definida como se muestra en la ecuacién 3.3, que se observa a continuacién:

VI(S,G) = H(S) + H(G) — 2I(S, G) (3.3)

donde se obtienen las entropias para las segmentaciones S y G por separado y luego juntas.
El resultado mientras mas cercano sea a 0 es mejor, ya que indicaria que no hay incertidumbre.

Indice Probabilistico Rand (Probabilistic Rand Index, PRI)

Fue tomado del método creado por (Rand, 1971) y modificado por (Unnikrishnan y Hebert,
2005). Segtn los articulos de (Unnikrishnan y Hebert, 2005) y de (Stutz et al., 2014), la métrica
PRI cuenta la fraccién de pares de pixeles cuyas etiquetas son consistentes entre la segmentacion
calculada y todas las segmentaciones verdaderas (segmentaciones manuales) disponibles en
el repositorio. Para entender mejor la ecuacién general de esta métrica, se presentan dos
ecuaciones previas (ecuacién 3.4 y ecuacién 3.5), la primera calcula la probabilidad de la
relaciéon de un par de pixeles etiquetados l; y l}- de las K segmentaciones verdaderas de cada
imagen, mientras que la segunda calcula la probabilidad de indiferencia de ese mismo par de
pixeles etiquetados i y l} para las mismas K segmentaciones verdaderas de cada imagen:
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Ya juntando las dos ecuaciones previas P(

I = l}) y P(l; # fj), la ecuacién general de la
métrica PRI queda como sigue en la ecuacion 3.6:

PRI(S,Ga.x)) = gy U = L)P0 = 1) + 10 £ PG #T)] (66

donde S es la segmentacion inferida por el modelo de Red Neuronal Convolucional, Gy1. xy
son el conjunto de segmentaciones verdaderas hechas manualmente, N es el nimero de pixeles y
sus salidas toman valores entre 0 y 1, 0 cuando no hay similitud entre la region segmentada y las
regiones verdaderas y 1 cuando la regién segmentada es idéntica a todas las regiones verdaderas.

Error de consistencia global (Global Consistency Error, GCE)

Propuesta por (Martin et al., 2001), esta métrica mide hasta qué punto una segmentacién
puede ser vista como un refinamiento de la otra. Las segmentaciones que se relacionan de esta
manera se les consideran consistentes, ya que podrian representar la misma imagen natural
segmentada a diferentes escalas (Yang et al., 2007). Esta métrica estd definida de la siguiente
forma:

|[R(S1,pi) \ R(S2,pi)|

E(S1,S2,pi) = |R(S1,pi)]

(3.7)

1 .
GCE(Sl,SQ) = Emln {Z E(Sl,SQ,pi),ZE(SQ,Sl,pi)} (38)

donde toma dos segmentaciones de entrada, S; que es la segmentacién inferida por el
modelo, Sy es la segmentacién verdadera y p; es el pixel a evaluar, por lo tanto, R(S,p;) es el
conjunto de pixeles correspondiente a la region en la segmentacién S que contiene el pixel p;. La
salida que produce esta métrica es un valor real entre 0 y 1, donde el 0 significa que no hay error.

3.4. Plan de pruebas

Las pruebas realizadas en la seccién de experimentacion tienen la finalidad de medir el
desempeiio de las métricas PRI,VI y GCE al variar algunos hiperparametros, como la tasa de
aprendizaje base entre otros, asi como probar la efectividad de algunos métodos coadyuvantes,
como lo son la transferencia de conocimientos, la media del repositorio en el entrenamiento y
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el aumento de la informacién. A continuacién se detallan como se conformé las nueve pruebas
contempladas para la experimentacion:

Experimento 1: Su objetivo fue implementar y evaluar el rendimiento del modelo
FCN-Alexnet con las imagenes del BSDS500.

» Se utilizaron 86 imdgenes de entrenamiento (71 de personas y 15 de aves), 33 de validacién
(28 de personas y 5 de aves) y 84 de prueba (70 de personas y 14 de aves) del repositorio
BSDS500.

= Se utiliz6 el modelo FCN-Alexnet.

= Este modelo fue creado inicialmente para el repositorio PASCAL VOC.

= Este modelo implementa el gradiente descendente estocastico.

= Se sintonizo el grado de aprendizaje base en le — 4.

» La sintonizacién completa estd definida en la Tabla 3.2 (seccién 3.7, pag. 56).
= Se implement6 la transferencia de conocimientos.

Experimento 2: Su objetivo fue implementar y evaluar el rendimiento del modelo
FCN-8s con las imagenes del BSDS500. Se realiz6 la misma configuracion que el experimento
1, a excepcién de los siguientes puntos:

= Se utiliz6 el modelo FCN-8s.
= Se sintonizé el grado de aprendizaje base en le — 14.
» La sintonizaciéon completa estd definida en la Tabla 3.3 (seccién 3.7, pag. 56).

Experimento 3: Su objetivo fue implementar y evaluar el rendimiento del modelo
FCN-8s con las imagenes del BSDS500. Se realizé la misma configuracién que el experimento
2, a excepcion de los siguientes puntos:

= Este modelo fue creado inicialmente para el repositorio SIFT FLOW.
= Se sintonizo el grado de aprendizaje base en le — 12.
» La sintonizacién completa estd definida en la Tabla 3.4 (seccién 3.7, pag. 57).

Experimento 4: Su objetivo fue evaluar el rendimiento del modelo FCN-8s con un grado
de aprendizaje base en le — 16. Se realiz6 la misma configuraciéon que el experimento 3, a
excepcion de los siguientes puntos:

= Se sintonizé el grado de aprendizaje base en le — 16.

» La sintonizaciéon completa es la misma que aparece en la Tabla 3.4 (seccién 3.7, pag. 57)
a excepcién del grado de aprendizaje base.
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Experimento 5: Su objetivo fue evaluar el rendimiento del modelo FCN-8s con un grado
de aprendizaje base en le — 10. Se realizé la misma configuraciéon que el experimento 3, a
excepcion de los siguientes puntos:

= Se sintonizé el grado de aprendizaje base en 1le — 10.

» La sintonizaciéon completa es la misma que aparece en la Tabla 3.4 (seccién 3.7, pag. 57)
a excepcién del grado de aprendizaje base.

Experimento 6: Su objetivo fue evaluar el rendimiento del modelo FCN-8s con un grado
de aprendizaje base gradual empezando desde le — 12 hasta le — 16. Se realiz6 la misma
configuracién que el experimento 3, a excepcién de los siguientes puntos:

= Se sintonizé el grado de aprendizaje base desde 1le — 12 hasta le — 16.

» La sintonizaciéon completa es la misma que aparece en la Tabla 3.4 (seccién 3.7, pag. 57)
a excepcién del grado de aprendizaje base.

Experimento 7: Su objetivo fue evaluar el rendimiento del modelo FCN-8s sin realizar
la transferencia de conocimientos. Se realiz6 la misma configuracién que el experimento 4, a
excepcion de los siguientes puntos:

» La sintonizaciéon completa es la misma que aparece en la Tabla 3.4 (seccién 3.7, pag. 57)
a excepcién del grado de aprendizaje base.

= No se implement6 la transferencia de conocimientos.

Experimento 8: Su objetivo fue evaluar el rendimiento del modelo FCN-8s al aumentar
la informacion del BSDS500. Se realizé la misma configuracion que el experimento 4, a
excepcion de los siguientes puntos:

= Se utilizaron 1,032 imégenes de entrenamiento (852 de personas y 180 de aves), 396
de validacién (336 de personas y 60) y 84 de prueba (70 de personas y 14 de aves) del
repositorio BSDS500. Este aumento del ntimero de imagenes se debid a que por cada
imagen se crearon otras 12 imédgenes distintas de la misma.

» La sintonizaciéon completa es la misma que aparece en la Tabla 3.4 (seccién 3.7, pag. 57)
a excepcién del grado de aprendizaje base.

= Se realizé el aumento de la informacién al aplicar 12 transformaciones geométricas a las
imagenes de entrenamiento y validacién del BSDS500. En la seccién 3.6 se mencionan
todas las transformaciones realizadas.

Experimento 9: Su objetivo fue evaluar el rendimiento del modelo FCN-8s al trabajar
con la media del BSDS500. Se realizé la misma configuracién que el experimento 4, a excepcion
de los siguientes puntos:

» La sintonizaciéon completa es la misma que aparece en la Tabla 3.4 (seccién 3.7, pag. 57)
a excepcién del grado de aprendizaje base.

= Se utiliz6 la media de las imagenes de entrenamiento del BSDS500.
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En los experimentos realizados con los modelos originales, el modelo FCN-8s alcanz6 una
mejor precision en las tres métricas tomadas en cuenta (PRI, VI y GCE) que el modelo FCN-
Alexnet, por lo que el resto de los experimentos se realizd con el primer modelo mencionado,
modificando algunos hiperpardametros para lograr una mejor precision.

3.5. Modelos implementados

Con el fin de determinar cual modelo era el indicado para lograr el objetivo general, se
utilizaron diferentes arquitecturas de Red Neuronal Convolucional, las cuales se describen a
continuacién:

3.5.1. Modelo para segmentaciéon de imagenes binarias

Este modelo realiza una segmentacién en imégenes binarias (en blanco y negro) con dife-
rentes tipos de tridngulos (equildtero, isésceles y escaleno) en diferentes medidas, posiciones y
angulos. Fue entrenado con 9000 imégenes de tridngulos sintéticos creados aleatoriamente
desde Python, validado con otras 1000 imagenes y probado con una imagen que contiene varios
tridngulos. Como se puede apreciar en la Figura 3.3, la red estd compuesta por 2 capas de
convolucién, 2 de activacion con la funcién ReLU, 2 de datos, 1 de deconvolucién y 1 de pérdida.
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Figura 3.3. Modelo de Red Neuronal Convolucional para segmentacién de imagenes binarias.

En la Figura 3.4.(a) se puede ver una imagen con varios tridngulos con la que fue probada
el modelo y la cual fue segmentada, dando como resultado la Figura 3.4.(b), en donde se
puede apreciar que fueron segmentados correctamente los tridngulos, aunque con pequenas
regiones aparentemente grises entre algunos triangulos, debido al porcentaje de error existente
durante el entrenamiento, que hasta cierto punto es conveniente para evitar el sobreajuste o
sobreentrenamiento.
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Figura 3.4. Segmentacién en una imagen binaria. (a) imagen de entrada y (b) imagen
segmentada (visualizacién de la inferencia).

Después de implementar este modelo y analizar sus resultados, se traté de ajustarlo para
poder ser entrenado y probado con las imagenes del BSDS500, pero al final s6lo mostré como
inferencias imagenes en negro, resultando incapaz de segmentar las imagenes del repositorio
BSDS500 debido a que intrinsecamente éstas tienen tres canales (RGB) y al convertirlas
a imagenes binarias pierden muchas de sus caracteristicas, que son esenciales, para poder
realizar una segmentacién correcta, por lo que se decidié ya no utilizarlo méas adelante.

3.5.2. Modelo para segmentacién semantica

Dado que habia s6lo modelos para segmentacion semantica en el proyecto de (Shelhamer
et al., 2017), cuyo proyecto ha sido muy importante debido a la precisiéon que han alcanzado
sus modelos, se prob6 dos de los modelos disponibles, el FCN-Alexnet y el FCN-8s. Cabe
mencionar que por segmentaciéon seméantica se entiende la tarea de dividir una imagen en
regiones que delinean objetos significativos y se etiquetan esas regiones con una clase de objeto
que representa (Ikeuchi, 2014). Este tipo de segmentacién se utiliza cuando se quiere conocer
a qué objeto pertenece cada regién segmentada.

FCN-Alexnet

El primer modelo de segmentacion semantica que se implementé fue el propuesto por
(NVIDIA, 2016b), el cual realiza una segmentacién semantica de imégenes a color. Se tomé este
modelo como venia entrenado y validado por (NVIDIA, 2016b), para luego ser probado con el
repositorio BSDS500, esto con el fin de corroborar que se obtuvieran los resultados reportados.
Como se puede apreciar en la Figura 3.5, la red estd compuesta por 8 capas de convolucion,
3 capas de max-pooling, 7 de activacion con la funcién ReLLU, 2 de deserciéon, 1 de poten-
cia, 2 de normalizacién, 2 de datos, 1 de recorte, 1 de softmax con pérdida y 1 de deconvolucién.

En la Figura 3.6 se muestra un ejemplo de segmentacion seméantica realizada con este
modelo, en donde a la regiéon de azul se le asigna la etiqueta de bote (embarcacién) y a la
region negra se le asigna la etiqueta de fondo.
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Figura 3.5. Modelo de Red Neuronal Convolucional para segmentacién seméntica.

Imagen original Imagen segmentada Etiqueta

Class #0 (background)

Class #4 (boat)

(a) ) ()

Figura 3.6. Ejemplo de segmentacién semantica. (a) imagen de entrada, (b) visualizacién de
la inferencia (imagen segmentada) y (c) etiquetas de las regiones segmentadas.

Como se aprecia en la figura anterior, la segmentacion realizada es bastante burda, ya que
se pierden los detalles finos de la embarcaciéon que aparece en la imagen. Después, se prosiguio
a entrenar y validar otro modelo con la misma arquitectura (FCN-Alexnet), pero ahora con
las imagenes del repositorio BSDS500, para después probarlos con este mismo repositorio. En
la Figura 3.7 se muestran dos imagenes segmentadas con este modelo.
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Imagenes a color Segmentaciones inferidas

Figura 3.7. Dos imagenes del BSDS500 segmentadas con el modelo FCN-Alexnet.

Para entrenar este modelo se utilizé lo que es la transferencia de conocimiento, el cual
consistio en utilizar los pesos con informacién significativa de la red VGG ya entrenada
con el repositorio ILSVRC (Long et al., 2015) para sembrar esos mismos pesos en otra red
sin entrenar (Gutstein et al., 2008). Esto con el fin que sea més rapido el entrenamiento,
transfiriendo los mapas de caracteristicas de bajo y medio nivel y ajustando solo los de alto
nivel (Gutstein et al., 2008). También se ocupa la transferencia de conocimiento cuando el
repositorio de entrenamiento es menor a 10,000 imagenes, como en el articulo de (Oquab
et al., 2014) y (Gutstein et al., 2008), para que se obtenga un buen entrenamiento.

FCN-8s

El modelo elegido para implementarlo fue la Red Totalmente Convolucional de paso 8
(Fully Convolutional Network, FCN-8s), propuesto por (Long et al., 2015), debido a su alta
precision en la segmentacion de iméagenes alcanzada en otros trabajos del estado del arte.
La segmentaciéon que realiza este modelo es méas preciso que los otros dos modelos de Red
Totalmente Convolucional, el FCN-32s y FCN-16s, debido a que realiza un nimero de paso mas
pequeno, esto significa que las caracteristicas obtenidas con ella pertenecen a regiones de la
imagen mas pequenas, por consiguiente son mas precisas. Aunque tampoco se recomienda que
sea un paso muy pequenio, ya que dejaria de aprender las caracteristicas de los pixeles vecinos
y esto ocasionaria la obtencién de caracteristicas inadecuadas para la segmentacion de imagenes.

Este tipo de red acepta de entrada imagenes de tamano arbitrario, debido a que cuenta en
casi la totalidad de sus capas con funciones de convolucién, las cuales realizan ese proceso
por pequenas secciones de la imagen (llamados campos receptivos locales) hasta abarcar toda
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la imagen (Long et al., 2015). En esto se diferencia de las Redes Totalmente Conectadas,
las que sirven para clasificacién, que ellas al contar con capas de Perceptrén Multi-Capa,
estan obligadas a recibir imagenes de tamano fijo que concuerden con las capas de Perceptron
Multi-Capa (llamadas también totalmente conectadas), lo que les hace perder adaptabilidad.

El modelo FCN-8s se deriva de los modelos AlexNet, VGG-16 y GoogLeNet, fue pre-
entrenado originalmente por (Long et al., 2015) con el repositorio ILSVRC, ajustando los
pesos restantes con el repositorio PASCAL VOC.

A continuacién, en la Figura 3.8, se puede apreciar el modelo de la red FCN-8s, en donde
se puede ver que la imagen entra por la capa de convolucién (CONV_1), y que al pasar
por las siete capas existentes de convolucién y submuestreo se va perdiendo informacion al
irse disminuyendo los mapas de caracteristicas de la imagen de entrada; posteriormente se
implementa la capa de deconvolucién (UPSAMPLE _32) para regresar la imagen a su tamano
original pero ya con sus pixeles etiquetados, aunque aqui surge el inconveniente de que los
mapas de caracteristicas obtenidos de las capas anteriores perdieron detalles finos al ser
sub-muestreados varias veces. Es por ello que después se realizan otras dos deconvoluciones
(UPSAMPLE_16 y UPSAMPLE_8) pero esta vez tomando en consideracion las caracteristicas
obtenidas de capas anteriores (Pool 4 y Pool 3 respectivamente) en donde todavia no se
perdian tanto los detalles pequenos. Al final de la red, se obtiene una imagen del mismo
tamano que la imagen de entrada, con los objetos contenidos en ella casi de la misma forma
que en la imagen original, pero esta vez ya etiquetados cada uno de sus pixeles con un color
que representa a una clase de objeto en especifico.
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Figura 3.8. Arquitectura del modelo FCN-8s disenado en (Garcia-Peraza et al., 2016).

En la Figura 3.9 se puede observar un ejemplo de cémo van cambiando las dimensiones de
una imagen a través de la red FCN-8s. En el ejemplo entra a la red una imagen de 3 canales
(RGB) y de 500x500 pixeles, pasa primero por dos capas de convolucién (recuadro en azul),
luego por la capa de agrupamiento (recuadro en verde), asi lo hace por 5 veces disminuyendo
los mapas de caracteristicas a un tamano de 22x22. Posteriormente, le siguen otras 3 capas
mas de convolucién lo que disminuye un poco mas las dimensiones a 16x16 y sobretodo
disminuye la profundidad a 21, ya que 21 son los posibles objetos encontrados. Después se
realiza la deconvolucién aumentando la informacién en anchura y altura a 75 %, luego vuelve
a realizar otra deconvolucién pero ahora sumando (recuadro en amarillo) los resultados de la
primera deconvolucién mas los datos obtenidos de la cuarta capa, luego vuelve a realizar una
tercera deconvolucién con paso de 8. A partir de los datos de la segunda deconvolucién més los
datos obtenidos de la tercera capa, dando como resultado una matriz de 568 x568x21 y como
hay datos sobrantes lo recorta (recuadro en gris) para obtener una matriz de dimensiones
iguales que la imagen de entrada, la cual seria la imagen ya segmentada.
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Figura 3.9. Transformacion de datos a través de la red FCN-8s (Shan, 2016).

Este modelo fue implementado sobre una tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 960M,
con 640 nicleos y 4 GB de memoria de video dedicada.

3.6. Pre-procesamiento del repositorio

Primero, se tuvo que preparar el repositorio BSDS500 para poder ser utilizada por el
modelo FCN-8s, ya que este repositorio presenta una serie de problemadticas que se enuncian a
continuacién:

= Sus etiquetas no pueden ser utilizadas como se encuentran en el repositorio original para
el entrenamiento ni validacién, debido a que el entorno de trabajo llamado Caffe, donde
se implementd estas redes, no soporta este tipo de archivos para entrenar ni validar.
Ademss, cada imagen tiene asociado un archivo MAT, que cuenta con cuatro a nueve
segmentaciones (ground truth) distintas por imagen, tal como se puede ver en la Figura
3.10, causando asi un conflicto al no saber cudl segmentacién utilizar.

= Las etiquetas al ser modificadas en PAINT u otro editor de imagenes, adquirieron un
mapa de colores distinto al que contiene las etiquetas provistas por el repositorio de
PASCAL VOC y con el cual no se pudo entrenar directamente en CAFFE, ya que
marcaba error.

= Las clases de objetos que se muestran en sus imagenes son muy variadas, ademas que la
frecuencia de aparicion de éstas también varia mucho, pudiendo aparecer tan solo una
vez en todo el repositorio, tal como las imagenes que aparecen en la Figura 3.11.

= Cuenta con pocas imagenes, con lo cual hace que el modelo no alcance una buena
precisién en la segmentacion, al verificar sus resultados a simple vista o comparando sus
resultados con los de otros trabajos similares. Esta afirmacion concuerda con el articulo
de (Ng, 2016), el cual menciona que mientras mds se nutra de informacién a los métodos
de Aprendizaje Profundo, el rendimiento de éstos aumentard significativamente, como se
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Imagen original Segmentacién 1  Segmentacién 2 Segmentacién 3 Segmentacién 4
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Figura 3.10. Ejemplos de segmentaciones reales o manuales de una imagen del repositorio
BSDS500.

a) Clase “estrella de mar”

<

¢) Clase “ranos” d) Clase “chile” (
Figura 3.11. Ejemplos de algunas clases de objetos que aparecen tan sélo una vez en todo el
repositorio de BSDS500.

aprecia en la Figura 3.12. También, en esta figura se observa que no hay estancamiento
en el rendimiento de los métodos de Aprendizaje Profundo a diferencia de los algoritmos
tradicionales de aprendizaje automatico, en donde se llega a estancar el rendimiento,
ya que por mas imagenes que se les introduzca ya no aumenta significativamente su
precision.
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Figura 3.12. Rendimiento de los métodos de Aprendizaje Profundo y clasicos en relacién a la
cantidad de informacién con las que son entrenadas (Ng, 2016), (Amaratunga, 2017) y (Amin,
2016).

Para solucionar las problematicas antes mencionadas, se siguieron los siguientes pasos:

= Se pasaron los datos de todas las segmentaciones de archivos en formato MAT a imédgenes
de 24 bits mediante una paleta de colores llamada colorcube, la cual visualmente da
colores méas diversos que el resto de paletas disponibles en MATLAB (MATLAB, 2017a),
dando como resultado diversas etiquetas para una misma imagen, como se mostrd en
la Figura 3.10. Al final, se obtuvieron 1635 etiquetas de entrenamiento y validacién,
pero se tuvo que seleccionar manualmente sélo una etiqueta por imagen. Después de
seleccionarlas, se prosiguié a colorearlas en PAINT y a transformarlas en imégenes
indexadas de 8 bits, indexando casi a nivel de pixel cada region, donde cada indice
representa a un conjunto de tres valores flotantes, que son los valores en RGB pero
normalizados a 1, y a una clase de objeto. Esto tltimo se muestra en la Figura 3.13, en
donde se observa cémo estd compuesta una etiqueta.
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20 03765 02510 0
° 166 166 166 166 166 166 166 166 1 1 1 1
Persona = 166:(192,128,128)<:| . 166 166 166 166 166 166 166 166 166 1 1 1
e 166 166 166 166 166 166 166 166 166 1 1 1
i:z ? 1 1 166 166 166 166 166 166 166 166 166 1 1 1
(e) (d)

Figura 3.13. Estructura de una imagen indexada: (a) imagen original, (b) etiqueta o segmen-
tacién verdadera, (c¢) ampliacién de una seccién de la etiqueta, (d) indices pertenecientes
a esa seccion ampliada y (e) mapa de colores al cual se relacionan los indices de la imagen
etiquetada, cada indice también representa a una clase de objeto.

= Después, se tuvo que cambiar el mapa de color de todas las etiquetas del BSDS500 al
mapa de color del PASCAL VOC, haciendo un archivo de equivalencias de indices con
el cual algunas clases de objetos preservaron su color inicial y otras fueron cambiadas
para ajustarse al nuevo mapa de color.

= Posteriormente, se analizé imagen por imagen para crear una lista con todas las clases
de objetos encontradas (la lista completa se puede ver en la Tabla 3.1), esto fue a criterio
propio, relacionando una etiqueta a cada clase de objeto para después contabilizar la
frecuencia de aparicién de ellas en las imagenes del repositorio BSDS500.
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Tabla 3.1. Lista de clases de objetos encontradas en el BSDS500

Indice | Clase de objeto Indice Clase de objeto Indice Clase de objeto
0 Fondo 40 Papel 80 Instrumento musical
1 Aeroplano 41 Libélula 81 Zorro
2 Anémona 42 Hongo 82 Arbol
3 Ave 43 Koala 83 Tabla de surf
4 Bote 44 Sabana, manta, tela 84 Cuerda, mecate
5 Botella 45 Canguro 85 Sombrero, gorra, casco
6 Pingiiino 46 Leopardo 86 Rinoceronte
7 Carro 47 Cactus 87 Puente
8 Ocelote 48 Trineo 88 Recipiente
9 Pastizal 49 Remo 89 Bola, pelota
10 Vaca 50 Gato salvaje 90 Planta sin maceta
11 Mesa, comedor 51 Cerdo 91 Ovis vignei
12 Perro 52 Reno 92 Arena
13 Caballo 53 Piramide 93 Luna
14 Chile 54 Tigre 94 Ballena
15 Persona 55 Alce africano 95 Paja
16 Planta con maceta 56 Agua 96 Iguana
17 Palmera 57 Cerca 97 Montana
18 Serpiente 58 Jirafa 98 Arma,

19 Tren 59 Edificacién, construccién 99 Elefante
20 Flores 60 Pasto 100 Camello, dromedario
21 Oveja 61 Elote 101 Pedazo de carne
22 Estrella de mar 62 Oso 102 Sombrilla
23 Pez 63 Cebra 103 Caja

24 Cielo 64 Mariposa 104 Bufalo

25 Tierra 65 Hoja 105 Esquie

26 Saltamontes 66 Palo 106 Leon

27 Bisonte 67 Toro 107 Arafia

28 Granos, maiz, frijol 68 Mariquita 108 Gorila

29 Herramienta 69 Cana de pescar 109 Lobo

30 Zapatos 70 Arbusto 110 Espada

31 Nutria 71 Silla, silléon 111 Carreta

32 Pintura, cuadro 72 Sol 112 Coral

33 Llama 73 Nube, humo, fumarola 113 Ardilla

34 Suelo, piso 74 Venado 114 Paracaidas
35 Cocodrilo 75 Copa, 115 Canasta

36 Marmota 76 Puma 116 Delfin

37 Céamara fotografica 77 Cabra, chivo

38 Nieve 78 Lagarto

39 Roca, piedra 79 Jaguar
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Aumento de la informacién

= Después, se aplicé el método llamado aumento de informacién, el cual consiste en tomar
todas las imagenes con sus respectivas etiquetas y aplicarles ciertas transformaciones
geométricas, tales como escalamiento, rotacién, recortes y voltearla. En este caso, se
escalaron las imégenes y etiquetas a 0.4, 0.8 y 1.2 veces su tamaifio, ademas de ser
rotadas 90, 180 y 270 grados, asi como recortar las imagenes en cuatro partes iguales.

En la Figura 3.14 se muestra la imagen original y todas las posibles transformaciones
geométricas establecidas para el aumento de la informacién.

L

Imagen original Escalada a 0.4

a

e J
Rotada 90° Rotada 180° Rotada 270° . Rotada Rotada
horizontalmente verticalmente
Recorte superior- Recorte superior- Recorte inferior- Recorte inferior-
izquierda derecha izquierda derecha

Figura 3.14. Ejemplo de una imagen a aplicarle las transformaciones geométricas para aumentar
la informacion.
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Transferencia de conocimiento

De igual manera, para aumentar la precisién en repositorios de pocas iméagenes como
este caso, se implementé el método de transferencia de conocimiento o también llamado
transferencia de aprendizaje, como se realizaron en los trabajos de (Liu et al., 2016) y
(Chen et al., 2015). Este método consiste en transferir caracteristicas aprendidas de una
red pre-entrenada a otra red similar con diferente repositorio, transfiriendo principalmen-
te caracteristicas profundas de primer y segundo orden (dadas en las primeras capas),
dejando a las dltimas capas afinar los pesos para que aprenda la red las caracteristicas
especificas del nuevo repositorio, tal como lo mencionan los trabajos de (MATLAB,
2017b) y (Oquab et al., 2014). Para este caso, se transfiri6 el conocimiento de un modelo
llamado FCN-8s, el cual fue entrenado con el repositorio ILSVRC, que cuenta con un
millén trescientas mil imégenes a color (Russakovsky et al., 2015).

Media del repositorio

Asi mismo, se obtuvo la media aritmética por los tres canales (R, G y B) de las imdgenes
para entrenamiento del repositorio BSDS500 para asignérselo a los archivos de definicién
de la red (train.prototxt y val.prototxt) donde la ocuparon las capas de datos y/o de
potencia, para realizar procedimientos como la sustraccién media (Simonyan y Zisserman,
2014), o también como configurar el brillo, contraste, etc. Esta técnica lo utilizaron
trabajos como el de (Liang y Hu, 2015), (Krizhevsky et al., 2012) y (Zeiler y Fergus,
2013Db).

Para terminar esta seccién, se puede ver en la Figura 3.15 algunas de las imagenes del
repositorio BSDS500 que se utilizaron para el entrenamiento de los diferentes modelos
implementados.
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Figura 3.15. Muestra de imagenes del repositorio BSDS500 para entrenamiento.

Asi mismo, en la Figura 3.16 se muestran algunas otras imagenes del BSDS500 empleadas
para la validacién de las redes.

14037.jpg 24077.jpg

: . g . A
103070jpg  119082.jpg 156065.jpg

Figura 3.16. Muestra de imagenes del repositorio BSDS500 para validacion.

Por dltimo, en la Figura 3.17 se muestran algunas imagenes que se ocuparon para las
pruebas de los modelos entrenados.
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80085.jpg 81066,jpg  102062.jpg 103029.jpg 128035.jpg

Figura 3.17. Muestra de imagenes del repositorio BSDS500 para prueba.

En el anexo 2 de este documento se muestran todas las imagenes que se utilizaron para
el entrenamiento, validacién y pruebas.

3.7. Entrenamiento y pruebas del modelo empleando el repo-
sitorio BSDS500

El proceso general seguido durante los experimentos, fue el que se muestra en la Fig 3.18,
en la cual se resume los procesos anteriormente mencionados. En esta figura se muestra que
tanto las imdgenes de entrenamiento como las de validacion fueron seleccionadas conforme las
dos clases predominantes en el repositorio BSDS500, que son persona, ave y una mas que es
el fondo, para luego ser introducidas a la Red Convolucional junto con la media de todas las
imédgenes de entrenamiento seleccionadas. En cuanto a sus respectivas etiquetas, antes de que
fueron seleccionadas por las clases mencionadas, primeramente se convirtieron de archivos
MAT a archivos PNG para ser visualizadas, y asi fuera mas facil seleccionar séla una etiqueta
por imagen. Después, se les asigné un mapa de color especifico para poder ser utilizadas en el
entrenamiento junto con los pesos pre-entrenados con otro repositorio; luego pasaron por la
misma seleccién que sus correspondientes imagenes para determinar qué etiquetas entrarian a
la red. Una vez que se entrend la red en el entorno de trabajo llamado CAFFE, se cre6 au-
toméaticamente un archivo de tipo CAFFEMODEL, el cual es el modelo FCN-8s ya entrenado.
A este modelo se le pasan las imagenes de prueba, que también fueron seleccionadas conforme
a las clases mencionadas, para segmentarlas y luego evaluarlas con las métricas PRI, VI y GCE,
tomando como referencia las etiquetas de las imdgenes de prueba, obteniendo de este modo,
una evaluacion cuantitativa y cualitativa de las segmentaciones realizadas con el modelo creado.
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Sintonizacién original

Antes de pasar propiamente a la informacion obtenida de los diferentes experimentos
realizados, se procede a mostrar la sintonizacién (configuracién) original de los hiperpardmetros
empleados en las diferentes arquitecturas utilizadas. Asi mismo, conviene hacer una breve acla-
racién en cuanto al significado de hiperpardmetro y la diferencia que existe con el parametro,
ya que segin (Ramasubramanian, 2017), el hiperpardmetro es aquel valor que no es aprendido
en el entrenamiento de la red, sino configurado manualmente antes del entrenamiento, mientras
que el parametro si es aprendido durante el entrenamiento; ademas, los hiperparametros
influyen en el rendimiento del modelo, en otras palabras, los hiperparametros dedicen las
reglas de entrenamiento del modelo por el cual los parametros son estimados.

La sintonizacién original de los hiperparametros para la arquitectura FCN-Alexnet se
muestra en la Tabla 3.2, que viene a continuacion:

Tabla 3.2. Sintonizacién de hiperparametros de la arquitectura FCN-Alexnet

Hiperparametro Valor Hiperparametro | Valor
test_iter: 736 momentum: 0.9
test_interval: 999999999 | iter_size: 20
display: 20 max_iter: 100000
average_loss: 20 weight_decay: 0.0005
Ir_policy: “fixed” snapshot: 4000
base_lr: le-4 test_initialization: | false

En cuanto a la arquitectura FCN-8s, el cual viene en el proyecto de Shelhamer, él utiliz6
la misma arquitectura pero con distintas sintonizaciones para los repositorios de NYUD V2,
PASCAL Context, PASCAL VOC 2012 y SIFT FLOW, siendo estos dos tltimos repositorios
los mas parecidos, en cuanto al tipo de imagenes y de clases halladas, con el BSDS500. Por
esta razon, se presenta en la Tabla 3.3 la sintonizacién de los hiperpardmetros del FCN-8s que
Shelhamer utilizé para ser entrenados con el PASCAL VOC, pero que en los subsecuentes
experimentos de esta tesis se entrend con el BSDS500.

Tabla 3.3. Sintonizacion de hiperparametros originalmente para PASCAL VOC

Hiperparametro Valor Hiperparametro | Valor
test_iter: 736 momentum: 0.99
test_interval: 999999999 | iter_size: 1
display: 20 max_iter: 100000
average_loss: 20 weight_decay: 0.0005
Ir_policy: “fixed” snapshot: 4000
base_lr: le-14 test_initialization: | false

Después, se muestra en la Tabla 3.4 la sintonizacién del FCN-8s que originalmente era pa-
ra el repositorio SIFT FLOW, pero que de igual manera se entrené con el repositorio BSDS500.
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Tabla 3.4. Sintonizacién de hiperparametros originalmente para SIFT FLOW

Hiperparametro Valor Hiperparametro | Valor
test_iter: 200 momentum: 0.99
test_interval: 999999999 | iter_size: 1
display: 20 max_.iter: 300000
average_loss: 20 weight_decay: 0.0005
Ir_policy: “fixed” snapshot: 4000
base_Ir: le-12 test_initialization: | false

El significado o funcién de los diversos hiperparametros configurados se pueden observar
en el anexo de este documento.

Segun el articulo de (Murugan, 2017), la sintonizacién de los hiperpardmetros es un
paso crucial, ya que la precisiéon y el rendimiento de la red dependen totalmente de los
hiperpardmetros. De los cuales, los mas importantes son el nimero de capas convolucionales
y de otros tipos de capas, asi como la tasa de aprendizaje, siendo los primeros definidos
por la arquitectura seleccionada, mientras que la tasa de aprendizaje se puede cambiar sin
tener que modificar la estructura de la red para poder encontrar el valor que mejor resultado
otorgue. Es por eso que, en los siguientes experimentos se entrené sélo con diferentes grados
de aprendizaje, ya que los otros hiperpardmetros (como el momentum, el weight_decay, entre
otros) estaban configurados de manera similar en todos los modelos, a excepcién del grado de
aprendizaje y otros. Otros hiperpardametros como el test_iter, iter_size y maz_iter no influyen
significativamente, segin algunas pruebas realizadas empiricamente. También fueron probados
los diferentes métodos de optimizacién existentes en el entorno de trabajo llamado Calffe,
siendo el Gradiente Descendente Estocédstico (SGD) el que mejor resultado dio.

Para estos experimentos, se realizé un entrenamiento con el modelo FCN-Alexnet y ocho
mas con el modelo FCN-8s y con el repositorio BSDS500, los cuales se describen a continuacién.

Experimentos: 1, 2 y 3 (determinaciéon de una sintonizacién base)

Para no entrenar con todas las clases encontradas en el BSDS500 y disminuir el tiempo de
entrenamiento, se entrend sélo con las tres clases de objetos mas representativas del repositorio
a trabajar, las cuales son: persona, ave y fondo.

Se buscaron los diferentes tipos de Redes Neuronales Convolucionales que se han utilizado
para segmentar imagenes naturales a color, esto con el fin de encontrar una arquitectura base
de donde partir, encontrandose disponibles los siguientes: FCN-Alexnet y FCN-8s tanto para
el repositorio PASCAL VOC como para SIFT FLOW.

El primer experimento o entrenamiento se hizo utilizando la arquitectura FCN-Alexnet
junto con el repositorio BSDS500. En cuanto la arquitectura FCN existen de tres tipos: una
con paso de 32 (32 stride, 32s), otro con paso de 16 (16 stride, 16s) y otro mas con paso de 8
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(8 stride, 8s), siendo esta ultima la que segmenta con mayor precisién en comparacién con las
otras dos, por lo que se tomé el FCN-8s para los siguientes experimentos.

El segundo entrenamiento se hizo con la sintonizaciéon definida como si fuera para PAS-
CAL VOC, mientras que el tercer entrenamiento se hizo con la sintonizaciéon definida como
si fuera para SIFT FLOW. Luego se evaluaron cualitativa y cuantitativamente estos tres
entrenamientos, siendo la segunda sintonizacién la que dio un mejor resultado en cuanto a
la métrica PRI (promediando la precision de las 84 imégenes de prueba) y siendo la tercera
sintonizacién mejor en cuanto a los hiperparametros VI y GCE, esto sin tomar en cuenta la
segmentacién manual (real), como se aprecia en la Tabla 3.5, en la cual, también se muestra
una imagen (de las 84 probadas) por clase para evaluar cualitativamente su segmentacién.

Tabla 3.5. Comparacion entre la sintonizacién de FCN-Alexnet y FCN-8s para PASCAL VOC
y SIFT FLOW (con todas las imégenes de prueba)

Con modelo
FCN-8s para
SIFT FLOW

Con modelo Con modelo

FCN-Alexnet

Segmentacion
manual (real)

FCN-8s para
PASCAL VOC

Clase Persona

Clase Ave

PRI 0.555 0.540 0.542 0.538
VI 2.183 2.600 2.516 2.488
GCE 0.020 0.132 0.100 0.091

Como no hubo una clara ventaja de una sintonizacién con respecto a otra, se decidié

aplicar las métricas a una soéla imagen de persona y a otra més de un ave, dando como
resultado los valores que se presentan en la Tabla 3.6, la cual muestra mejores resultados en
todos las métricas con la sintonizacién definida para SIFT FLOW.

Diego Gabriel Suédrez Santiago 17 de enero de 2018



3.7. Entrenamiento y pruebas del modelo empleando el repositorio BSDS500 59

Tabla 3.6. Comparacién entre la sintonizacién de FCN-Alexnet y FCN-8s para PASCAL VOC
y SIFT FLOW (con una imagen de prueba)

Segmentacion
manual (real)

Con modelo
FCN-Alexnet

Con modelo

FCN-8s para
PASCAL VOC

SIFT FLOW

Con modelo
FCN-8s para

Segmentacion
de persona
PRI 0.833 0.781 0.805 0.810
VI 1.311 1.613 1.522 1.493
GCE 0.010 0.070 0.046 0.041
Segmentacion
de ave
PRI 0.797 0.723 0.753 0.760
VI 0.838 1.298 1.280 1.176
GCE 0.015 0.102 0.111 0.079

Con los experimentos anteriores se vio un poco mas marcado el aumento de precisiéon en
la segmentacion al configurar la red con los hiperparametros como si fuera para el repositorio
SIFT FLOW que para PASCAL VOC, por lo que se decidié dejar como configuracion base
la que era para el repositorio SIFT FLOW. Posteriormente, se modificé sélo el grado de
aprendizaje base (Ir_base) para ver como influia en las inferencias.

Experimentos: 4, 5 y 6 (ajustes en el grado de aprendizaje)

En estos experimentos se cambié tnicamente el grado de aprendizaje base para ver como
influia en la calidad de la segmentacion, y asi, poder determinar su mejor valor para segmentar
las imagenes del BSDS500. Entonces, en el cuarto entrenamiento se configuré el grado de
aprendizaje base en le — 16, en el quinto entrenamiento se cambio el base_lr a 1e — 10 y en
el sexto entrenamiento se cambi6 el base_lr de forma gradual desde le — 12 hasta le — 16,
siendo el primero el valor de base_lr original para SIFT FLOW (le —12) y el segundo un valor
menor al base_lr original para PASCAL VOC (le — 14), tomando asi todo el rango de valores
del hiperparametro Ir_base donde da mejores resultados. En la Tabla 3.7 se puede ver esta
comparacién de resultados.
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De la evaluacién anterior se aprecia que mejoré la precisién de la segmentacion, en cuanto
a las métricas PRI y VI, al disminuirle el grado de aprendizaje base a 1le — 16, mientras que
al subirle a le — 10 a este mismo hiperparametro, la red no segment6 alguna de las dos clases
con la que fue entrenada y sélo mostré una imagen en negro; tampoco dio el mejor de los
resultados a cambiarle gradualmente el grado de aprendizaje base desde 1le — 12 hasta le — 16.
Luego se procedi6 a realizar la misma comparaciéon pero tomando en consideracién una imagen
de persona y una de ave, para poder observar mas puntualmente la diferencia de precisién
entre una sintonizacién y otra, como se aprecia en la Tabla 3.8.
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En la tabla comparativa anterior se ve claramente que el base_lr en le — 16 funciona
mejor en la segmentacion de la clase persona, al ser el mejor evaluado en las tres métricas; sin
embargo, en la clase ave, no fue el mejor en alguna de las tres métricas.

Experimentos: 7, 8 y 9 (pruebas con métodos alternos)

La finalidad de estos tltimos experimentos fue implementar y evaluar qué tanto influye,
en el rendimiento de la segmentacién de imégenes, los diversos métodos que se mencionaron
en el estado del arte de la tesis titulada “Sintonizacién de una Red Totalmente Conectada
para segmentacion de dos clases de objetos en imagenes” y asi poder tomar el método que
funcione para aumentar la precisiéon de la segmentacién.

Posteriormente, para el séptimo entrenamiento no se aplicé el método de transferencia del
conocimiento, ya que en todos los entrenamientos anteriores si se habia realizado este método.
En el octavo entrenamiento se implemento, a parte de la transferencia de conocimiento, el
método de aumento de informacién, con las transformaciones que se explicé anteriormente en
este documento. Por ltimo, se realiz6 el noveno entrenamiento estableciendo el valor de la
media del repositorio BSDS500 en el archivo de configuracién de la red. Estos tres tltimos
entrenamientos se hicieron con la sintonizacién de la red como si fuera para SIFT FLOW, con
el grado de aprendizaje base en le — 16.

Tabla 3.9. Comparacién de resultados con sintonizacién para SIFT FLOW (con todas las
imédgenes de prueba)

Hiperparametros

Hiperparametros
para SIFT FLOW
sin transferencia
del conocimiento

Clase Persona

para SIFT FLOW

con transferencia
y aumento de
la informacién

Hiperparametros
para SIFT FLOW
con media del
BSDS500

Clase Ave

PRI 0.267 0.539 0.550
VI 2.712 2.524 2.460
GCE 0 0.102 0.093
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De estos tltimos experimentos se determiné usar la media del repositorio BSDS500 ya
que, cuantitativamente por medio de las tres métricas implementadas, dio mejores resultados
al utilizarlo en la red.

En la Figura 3.19 se aprecia mas claramente que la precisiéon del FCN-8s modificado en
este trabajo (FCN 1 con valor de 0.55) fue la segunda mejor respecto a la métrica PRI, después
de la segmentacién manual (con valor de 0.555). Cabe aclarar que el FCN 2 (con valor de
0.538) representa al modelo FCN-8s creado originalmente para SIFT FLOW, el FCN 3 (con
valor de 0.542) es el modelo FCN-8s originalmente para PASCAL VOC y el FCN 4 (0.54) es
el FCN-Alexnet entrenado originalmente con PASCAL VOC.

Metrica PRI
0.5 I
0. 555~ .
- 0. 55 n
©
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a
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Figura 3.19. Grafica comparativa entre los resultados obtenidos con la métrica PRI.

También en la Figura 3.20 se puede observar que la precisiéon del FCN-8s (FCN 1 con valor
de 2.46) fue la segunda mejor respecto a le métrica VI, después de la segmentacién manual
(con valor de 2.183). El FCN 2 (con valor de 2.488) es el modelo 3 (con valor de 2.516) y el
FCN 4 (con valor de 2.6)
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Figura 3.20. Gréafica comparativa entre los resultados obtenidos con la métrica VI.

Por tltimo, en la Figura 3.21 se puede ver que la precisién del FCN-8s modificado (FCN 1
con valor de 0.093) en este trabajo fue la tercera mejor respecto a le métrica GCE, después de
la segmentacién manual (con valor de 0.02) y del modelo FCN-8s originalmente para SIFT
FLOW (FCN 2 con valor de 0.091). Cabe aclarar que el FCN 3 (con valor de 0.1) es el modelo
FCN-8s originalmente para PASCAL VOC y el FCN 4 (con valor de 0.132) es el FCN-Alexnet
entrenado originalmente con PASCAL VOC.

Métrica GCE

0.12-

Preci si 6n

0. 04~

0.02-

0—

©
o
¥

o
o
P

Segnent aci 6n manual FCN 2

Model os

Figura 3.21. Gréafica comparativa entre los resultados obtenidos con la métrica GCE.
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Analisis de significancia estadistica

Por ultimo, en este capitulo se realizé una prueba de hipdtesis para analizar su significancia
estadistica, es decir, aceptar o rechazar que la configuracion realizada en el experimento 9
con la media del BSDS500 produce mejores segmentaciones que al no utilizarla y que estas
mejoras son producidas de forma causales y no debidas al azar, en cuanto a la segmentacion
de imagenes a colores se refiera, dependiendo de la evidencia proporcionada por una muestra
de datos de 200 imagenes (las imdgenes de prueba del BSDS500).

Para llevar a cabo este andlisis, primero se definen dos valores: p — valor (probabilidad
de cometer un error de tipo 1) y a (nivel de significancia, es decir, la maxima cantidad
de error que se estd dispuesto aceptar para dar como véalida una hipétesis). Cabe sefialar
que un error de tipo 1 (falso positivo) es aquel que ocurre cuando se acepta una hipétesis,
siendo que la proposicién (hipétesis) era falsa. Convencional e internacionalmente, se da un
valor de 0.05 a «, este valor fue determinado por el estadistico Fisher en su libro (Fisher,
1934) y retomado por trabajos como el de (Sterne y Smith, 2001) y (Monterrey Gutiérrez,
2012). En cuanto al valor de p — valor, primero se define la hipdtesis nula o de trabajo
(Hp) y la hipétesis alterna o del investigador (H7) para cada métrica, esto con el fin de obte-
ner posteriormente el valor de p—wvalor y asi determinar si se acepta o rechaza la hipétesis nula.

Hipoétesis para las tres métricas (PRI, VI y GCE):

Hoy: pp = po, es decir, que no hay una diferencia estadisticamente significativa entre las
medias de las métricas PRI, VI y GCE aplicadas a las iméagenes de prueba del repositorio
BSDS500 con el modelo FCN-8s, con media y sin media aritmética.

Hi: p1 # po, es decir, que si hay una diferencia estadisticamente significativa entre las
medias de las métricas PRI, VI y GCE aplicadas a las iméagenes de prueba del repositorio
BSDS500 con el modelo FCN-8s, con media y sin media aritmética.

siendo 1 las medias de las métricas PRI, VI y GCE aplicadas a las segmentaciones de las
imégenes de prueba (del BSDS500) realizadas por el modelo FCN-8s que utilizé la media del
BSDS500 para entrenar. Por el contrario, el p1 son las medias de las métricas PRI, VI y GCE
aplicadas a las segmentaciones de las imdgenes de prueba (del BSDS500) realizadas por el
modelo FCN-8s que no utilizé la media del BSDS500 para entrenar.

Posteriormente, en Matlab se obtuvieron los siguientes valores con la funcién ttest2(x,y):

= A un nivel de significancia de 0.05, se obtuvo un p — valor de 6,262e — 10 para la métrica
PRI, lo cual indica que se puede rechazar la hipdtesis nula para tomar la hipdtesis
alterna. Ademads, también resulté que existe una mejora estadisticamente significativa,
seglin la métrica PRI, al utilizar la media del BSDS500 para entrenar el modelo FCN-8s.

= A un nivel de significancia de 0.05, se obtuvo un p — valor de 0,272 para la métrica VI,
lo cual indica que no se puede rechazar la hipétesis nula. Por lo tanto, no hay evidencia
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estadisticamente significativa, segiin la métrica VI, de que haya una diferencia entre
utilizar y no la media del BSDS500 para entrenar el modelo FCN-8s.

= A un nivel de significancia de 0.05, se obtuvo un p — valor de 0,123 para la métrica GCE,
lo cual indica que no se puede rechazar la hipétesis nula. Por lo tanto, no hay evidencia
estadisticamente significativa, segtin la métrica GCE, de que haya una diferencia entre
utilizar y no la media del BSDS500 para entrenar el modelo FCN-8s.

3.8. Discusion

La configuraciéon mas exitosa, segin cualitativa y cuantitativamente, quedé de la siguiente
manera: configurando los hiperparametros como si fuera para el repositorio SIFT FLOW, a
excepcién del grado de aprendizaje base (base_lr), que se debe configurar en le — 16 y también
se debe de utilizar la media del repositorio BSDS500 para que se mejore el rendimiento de la
segmentacién en un 3,43 % con respecto al modelo FCN-Alexnet y un 1,23 % con respecto al
modelo FCN-8s, al promediar las tres métricas PRI, VI y GCE de forma global (por las 84
imégenes de prueba). En cuanto a los métodos de optimizacién, también se experimenté con
todos los tipos disponibles en el entorno de trabajo de Caffe, siendo el gradiente descendiente
estocastico (Stochastic Gradient Descent, SGD) el que mejor desempenio tuvo.

Por otra parte, no se pudo comparar de forma cuantitativa los resultados obtenidos con
otros trabajos del estado del arte debido a que esos trabajos se enfocan méas a reducir el
tiempo de segmentacion y no a mejorar la precision de ésta, y otros trabajos mas evaltian la
precisién mediante otras métricas que no se implementaron en esta tesis. Tampoco se evalia el
tiempo de entrenamiento debido a que no forma parte de los objetivos especificos establecidos
al principio de esta tesis.

En los nueve experimentos realizados, se utilizaron méas imégenes (para entrenamiento)
de la clase persona que de la clase ave en una relacién de 71 : 15, sin embargo, al medir la
precisiéon de la segmentacién por clase, se observa que hay una mayor precision en la clase
ave que en la clase persona en todos los experimentos efectuados, como se muestra en la
Figura 3.22. Donde la métrica PRI es mayor, lo cual resulta mejor, en la clase ave que en la
clase persona; por lo contrario, las métricas VI y GCE son menores, lo cual resulta mejor,
en la clase ave que en la clase persona, teniendo estos mismos comportamientos en los nueve
experimentos que se llevaron a cabo.

Esto se debe posiblemente a que los pesos transferidos a los modelos implementados fueron
aprendidos originalmente mediante el repositorio ILSVRC, el cual contiene 1242 iméagenes de
personas y 2126 imagenes de aves, lo cual pudo influir a que segmentaran mejor las imagenes
de aves que de personas. Otro factor que pudo influir fue el hecho que las personas utilizan
una gran diversidad de accesorios, la cual interfiere con la textura, color y forma original de
ellas; mientras las aves no utilizan accesorios, lo que hace que mantenga su textura, color y
forma original.
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Figura 3.22. Precisién por clases.

Esta disparidad entre el ntimero de imagenes por clases también se observa en otros
repositorios, como el PASCAL VOC 2011, en donde existen 316 imagenes de la clase persona
y 84 de la clase ave, teniendo una relaciéon de 79 : 21.
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Capitulo 4

Conclusiones

En la presente seccién se muestra a detalle todo lo que se logré del trabajo de tesis, como
son los objetivos y alcances logrados, resultados (productos, aportaciones y conclusiones) y
trabajos a futuro.

4.1. Objetivos y alcances logrados

En la Tabla 4.1 se pueden ver los objetivos alcanzados con sus respectivas tareas.

Tabla 4.1. Objetivos alcanzados.

Objetivos

Actividades

Comprender los conceptos
béasicos de segmentacion de
imagenes.

Se estudié e incluyd el tema de segmentaciéon de imagenes
en el reporte del marco conceptual, asi como las diferentes
técnicas de segmentacion.

Comprender los conceptos
béasicos de las Redes Neurona-
les Convolucionales.

Se analiz6 a fondo todas las capas de las Redes Neurona-
les Convolucionales en el reporte del marco conceptual,
mostrando su funcionamiento y la ecuacién matemaética
que sustenta a cada capa.

Comprender cémo procesa in-
formacion una GPU.

Se incluyé el concepto béasico de Unidad de Procesamiento
Gréafico (GPU) y su funcionamiento de manera general en
el reporte del marco conceptual.

Implementar un modelo basa-
do en una Red Neuronal Con-
volucional que realice la seg-
mentaciéon de imagenes a co-
lor.

En la seccion de experimentacion se detallan los dos mo-
delos de Redes Neuronales Convolucionales que se im-
plementaron para segmentar imagenes a color sobre una

GPU, los cuales fueron: FCN-Alexnet y FCN-8s.

Cuantificar la calidad de la seg-
mentacién y comparar los re-
sultados con los obtenidos en
otros trabajos mencionados en
el estado del arte.

Se utilizaron las métricas de PRI, VI y GCE sobre las
segmentaciones inferidas con los modelos creados para
evaluar cuantitativamente la precision en la segmentacion
de imagenes, también se hicieron comparaciones entre las
segmentaciones inferidas para la evaluacién cualitativa.
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También, en la Tabla 4.2 se pueden apreciar los alcances logrados en este trabajo con sus
respectivas tareas.

Tabla 4.2. Alcances logrados.

Alcances

Actividades

Trabajar con imagenes a color
del repositorio BSDS500.

Se utilizaron las imagenes y etiquetas de entrenamiento,
validacién y pruebas del repositorio BSDS500, tal como
se menciona en la secciéon de Experimentacion.

Realizar el procesamiento de
imagenes con una GPU NVI-
DIA con 640 nicleos.

Todos los experimentos y pruebas se realizaron mediante
una GPU NVIDIA GeForce GTX 960M con 640 ntcleos
desde Linux.

Evaluar conforme a las métri-
cas analizadas proporcionadas
por el Grupo de Visiéon por
Computadora de la Universi-
dad de Berkeley.

Se evalud cuantitativamente el rendimiento de la seg-
mentaciéon con las métricas PRI, VI y GCE, todas ellas
proporcionadas por el Grupo de Visién por Computadora
de la Universidad de Berkeley.

Comparar los resultados ob-
tenidos con los resultados re-
portados en otros trabajos del
estado del arte, sélo los que
muestran el rendimiento de la

De las segmentaciones inferidas por el modelo FCN-8s se
evalué con las métricas mencionadas anteriormente, para
después compararlas con los resultados de otros trabajos,
como se muestra en la seccién no. 7: Comparaciones con
otros métodos.

segmentacién realizada o los
valores de las métricas de eva-
luacién de dichas segmentacio-
nes.

4.2. Productos

Los productos que se mencionan a continuacién serdn entregados en un disco compacto
anexo a la tesis.

1. Reporte del estado del arte
Se redact6 un reporte del estado del arte, en el cual se detallan los trabajos analizados, asi
como también se muestra una tabla comparativa entre los métodos utilizados en cada uno
de ellos, y los cuales son el sustento de este trabajo.

2. Reporte del marco conceptual
Se elabord un reporte del marco conceptual, donde se describen los conceptos que comprende
este trabajo de tesis, como son: la segmentacién de imagenes, el Aprendizaje Profundo, las
Redes Neuronales Convolucionales y la computacion acelerada.

3. Modelo de Red Neuronal Convolucional entrenado con el BSDS500
Se produjo un modelo de Red Neuronal Totalmente Convolucional de paso 8 (FCN-8s)
entrenado con las imégenes y etiquetas del repositorio BSDS500, junto con los pesos
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transferidos que fueron aprendidos con el repositorio ILSVRC. El modelo esta en formato
CAFFEMODEL y se puede implementar al tener instalado el software necesario descrito en
el reporte de avances, en la seccién 4.2.2 Arquitectura de software. La arquitectura FCN-8s
fue creado por (Long et al., 2015) al fusionar las redes: VGG-16, AlexNet y GoogLeNet, y
convolucionar algunas capas de clasificacién y poder asi segmentar imagenes.

4. Reporte de resultados
Se hizo este documento como parte de los productos entregables mencionados en la
propuesta de tesis aceptada, la cual comprende la descripcidn de los repositorios, el modelo
implementado, las métricas, la experimentacién y los resultados.

5. Repositorio BSDS500 ya preparado
Se entregaran todas las imagenes y etiquetas originales del repositorio BSDS500, asi
como las que fueron seleccionadas, pre-procesadas (sélo etiquetas) y aumentadas con las
transformaciones geométricas vistas en la secciéon de Experimentacién de este documento.

6. Articulo “Segmentaciéon segmantica de imagenes naturales utilizando Redes
Neuronales Convolucionales”
Se escribié un articulo para el Congreso Internacional en Tecnologia, Innovacién y Docencia
(CITID 2017) que se realizé en el Instituto Tecnoldgico de Zacatepec (ITZ) en marzo de
2017, como lo muestra la Figura 4.1 en donde se aprecia la primera pagina del articulo y la
Figura 4.2 en donde se observa la constancia de participacién.
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CITID 2017 ISSN: EN TRAMITE

SEGMENTACION SEMANTICA DE IMAGENES NATURALES
UTILIZANDO REDES NEURONALES CONVOLUCIONALES

D. G. Suarez-Santiago, D. Mujica-Vargas y M. Mejia-Lavalle

1Depanamento de Ciencias Computacionales del Centro Nacional de Investigacion y Desarrollo
Tecnolégico, Interior Internado Palmira S/N, Col. Palmira Cuernavaca, Morelos, México -
diegogabriel@cenidet.edu.mx, dantemv@cenidet.edu.mx, mlavalle@cenidet.edu.mx

Area de participacion: Ciencias de la Computacion / Inteligencia artificial

Resumen: En este trabajo de investigacion se segmenté semanticamente imagenes a color de los
repositorios de PASCAL VOC 2012 y BSDS500 de Berkeley, utilizando las Redes Neuronales
Convolucionales. Se realizd con este tipo de redes debido a que poseen las cualidades de ser
invariante a traslacion, escala y distorsiéon, asi como por obtener de forma automatica las
caracteristicas mas relevantes para cada conjunto de imagenes, y también por tener implicitas las
ventajas del Aprendizaje Profundo: robustez, generalizable y escalable. También se muestran las
herramientas que se instalaron para entrenar, validar y probar la Red Neuronal Convolucional
mediante la Unidad de Procesamiento Gréfico. Por ultimo, se da a conocer una evaluacion visual y
subjetiva de los resultados, con los cuales se demostr6 su capacidad de la red para la tarea
asignada, debido a la precision y tasa de error mostradas en la segmentaciéon semantica realizada.

Introduccion.

La Red Neuronal Convolucional ha liderado la Inteligencia Atrtificial en los Gltimos
afos [15] debido a los buenos resultados obtenidos en las tareas de clasificacion y
reconocimiento de objetos [3 y 9]. Esos resultados se han obtenido gracias a la
extraccion de caracteristicas significativas que realiza ese tipo de red mediante las
operaciones de convolucién. Las caracteristicas obtenidas son utiles para el
proceso de segmentacion, la cual es la tarea medular en el proceso de
reconocimiento visual, pero esta tarea se complica cuando se presentan en las
imagenes sombras y reflexiéon, variacion de intensidad o color en las regiones,
texturas parecidas, iluminacién no uniforme, traslapamiento de imagenes,
oclusion, objetos con bordes suavizados o difuminados con el fondo, deformacion
y desorden del fondo [10].

En afios recientes, se ha introducido el concepto de segmentacion semantica, la
cual ha sido hecha mediante diversas técnicas de Aprendizaje Profundo para
contrarrestar los factores antes mencionados, como en el caso de [14], donde se
realizdé una segmentacion semantica de imagenes a color mediante Redes
Totalmente Convolucionales (Fully Convolutional Networks, FCN), junto a capas
de deconvolucién para obtener una salida precisa de pixeles (densificacion de las
regiones segmentadas). También en el trabajo de [12] se implementé una Red
Neuronal Deconvolucional después de las Ultimas capas de una CNN muy
profunda de 16 capas, obteniendo mejores resultados que el trabajo anterior.

Figura 4.1. Primera pagina del articulo realizado para el CITID 2017.
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Figura 4.2. Constancia de participacién en el CITID 2017.

7. Péster para la Escuela de Inteligencia Artificial y Robética
Se realizd un péster y una presentacion con el tema de tesis de este trabajo para la Escuela
de Inteligencia Artificial y Robdtica llevada a cabo en la Universidad Tecnoldgica Emiliano
Zapata (UTEZ) en octubre de 2017. En la Figura 4.3 se presenta el péster que se realizo,
asi como el reconocimiento obtenido en la Figura 4.4.
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Segmentacién de imdgenes a color
utilizando técnicas de Aprendizaje Profundo

Sudrez Santiago Diego Gabriel,

Asesor: Dr. Dante Mujica Vargas
Nacional de Investigacion y Desarrollo Tecnoldgico

RESUMEN

En el presente trabajo se entrené una Red Neuronal Convolucional, de
tipo Totalmente Convolucional de paso 8 (FCN-F8), con el repositorio
BSDS500 para crear un modelo capaz de segmentar imdgenes naturales a
color. Este repositorio se distingue por fener imdgenes dificiles de
segmentar y cuyas imdgenes no han sido utilizadas con este tipo de
técnica de Aprendizaje Profundo. El entrenamiento, validacion y prueba
de la red se hizo mediante la Unidad de Procesamiento Grdfico (GPU)
para minimizar el tiempo y hacer factible su implementacion. Las
segmentaciones inferidas se evaluaron con las métricas de indice Rand
Probabilistico (Probabilistic Rand Index, PRI), Variaciéon de Informacion
(Variation of Information, VI) y Emror de Consistencia Global (Global
Consistency Error, GCE), donde se obtuvo una evaluacion cuantitativa
aceptable y competitiva con los modelos originales para segmentar los
repositorios de PASCAL VOC y SIFT FLOW, asi como con el modelo original
FCN-Alexnet.

INTRODUCCION:

La segmentacion de imagenes es una de las tareas mdas complejas del
procesamiento digital de imdagenes, debido a que existe una serie de
factores que la dificultan. Por ejemplo: las variaciones de intensidad o
color, iluminacién no uniforme, texturas parecidas, sombras y reflexion,
objetos con bordes suavizados o difuminados con el fondo,
traslapamiento de objetos y oclusion. Por consiguiente, la segmentacion
es una de las partes mds importantes en la cadena de procesamiento
de imdgenes (Jahne, 2002), ya que determina el eventual éxito o
fracaso de todo el proceso de andlisis de la imagen (Martin, 2004).

Dado lo anterior, se propuso la implementaciéon de una Red Neuronal
Convolucional basada en técnicas de Aprendizaje Profundo para
segmentar imadgenes a color. Este tipo de redes tiene la ventaja de ser
robustos a ciertas invarianzas, segin lo menciona (LeCun et al., 1998),
(Zeiler y Fergus, 2013) y (Girshick et al., 2014).

OBJETIVO:

« Segmentar imdgenes a color utilizando una Red Neural Convolucional
implementada en una Unidad de Procesamiento Grdfico.

METODOLOGIA:

Primero se preparé el repositorio BSDS500, como se aprecia en diagrama
de abagjo. Posteriormente, se utilizd dichas imdgenes y etiquetas de
entrenamiento y validacién para entrenar la Red Neuronal Totalmente
Convolucional, llamado FCN-8s, probando diferentes grados de
aprendizaje y métodos de optimizacion. También se probd con diferentes
transformaciones geométricas aplicadas a las imégenes y etiquetas de
entrenamiento y validacién para aumentar la informaciéon, asi como
también se implementé la transferencia de conocimientos y se trabajé
con la media del repositorio BSDS500, para obtener una mejora en la
precision de la segmentacion.
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De forma cudlitativa, como se aprecia en la imagen de ariba, las
imagenes segmentadas con el modelo FCN-8s, el cual fue entrenado
con las iméagenes del repositorio BSDS500, realiza una segmentacion
buena y un poco mejor, visualmente, que los métodos propuesto por
(Gothwal et al., 2014) y (Nekrasov et al., 2016). Ahora bien, ya una vez
probado con la media del BSDS500, con una tasa de aprendizaje
base de le-16 y con el método de optimizacion del Gradiente
Descendiente Estocastico (Stochastfic Gradient Descent, SGD), de
forma cuantitativa alcanzé una precision de 0.550 en la métrica PRI,
de 2.460 en la métrica VI y 0.093 en la métrica GCE, tal como se
aprecia en la tabla de abajo, en donde se compara con los modelos
originales para PASCAL VOC y SIFT FLOW, resulfando un poco mejor
que los modelos mencionados.

Métrica Métrica Métrica

Modelo "™ “wi | GCE

Clase pajaro y persona

Segmentacion
manual 0.555
(verdadera)

Modelo FCN-
Alexnet

Modelo
original para
PASCAL VOC

Modelo
original para
SIFT FLOW

Modelo FCN-
8s con media
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4.3. Aportaciones y mejoras realizadas

Una de las aportaciones de esta tesis es ofrecer un antecedente para aquellos trabajos
en los que se requieren entrenar una Red Neuronal Convolucional a partir de un repositorio
propio, ya que se describe los procedimientos a seguir para poder hacerlo, ademés de proveer
de otros métodos necesarios para aumentar la precisién en la segmentaciéon de imagenes a
color, junto con las métricas para evaluarla.

Otra de las aportaciones de este trabajo fue el de haber seleccionado una de entre todas
las etiquetas disponibles por imagen para entrenamiento y validacién, tomando cémo criterio
que los objetos estuvieran lo menos particionado posible y que no se asignaran regiones que
no le pertenecieran a un objeto. También se cred una lista de 116 objetos encontrados en el
repositorio BSDS500. Asi mismo, también se hizo una recopilacién, tanto de las imégenes
como de las etiquetas, que contuvieran las clases persona y ave, siendo estos méas facilmente
disponibles para aquellos trabajos que requieran utilizar estas clases de objetos.

Por 1ltimo, se adjunta a esta tesis los programas en MATLAB que contienen las métricas
PRI, VI y GCE para evaluar la precisiéon en la segmentacion de imagenes del repositorio
BSDS500.

En cuanto a las mejoras realizadas con respecto a los modelos originales, el FCN-Alexnet
y el FCN-8s, se puede ver en la Tabla 4.3, en donde se aprecia que las segmentaciones
realizadas a las dos clases utilizadas, persona y pajaro, con el modelo FCN-Alexnet son
muy burdas. Mientras tanto, con el modelo FCN-8s se mejora considerablemente la forma
de las segmentaciones, aunque presenta cierta rigidez en las bordes curvos de las regiones
segmentadas. Por iltimo, con el FCN-8s modificado y propuesto en este trabajo para segmentar
especificamente las imagenes del BSDS500, se ven maés suaves los bordes curvos y sobretodo
en las medidas cuantitativas se observa més claramente las mejoras en comparacién a los dos
modelos base originales, superandolos en las tres métricas tomadas en cuenta para evaluar la
segmentacion.
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4.4. Conclusiones generales

Se concluye que las Redes Neuronales Convolucionales necesitan un repositorio con un
gran numero de imagenes por clase para ser capaz de aprender. También, estas redes son
mayormente implementadas y alcanza su mayor efectividad en la tarea de clasificacién de
imagenes, y en los trabajos en donde se utilizan para la segmentacién, se implementan en
conjunto con otros métodos, como son los Campos Aleatorios Condicionales de (Noh et al.,
2015), las hipercolumnas propuesta por (Hariharan et al., 2015), el Algoritmo Auto-Adaptativo
de (Wang et al., 2017), entre otros mas.

En cuanto al pre-procesamiento del repositorio BSDS500 mencionado en la seccién 3.6, se
concluye que se debe conseguir o crear un repositorio con més de mil imagenes, con un nimero
pequeno de clases, a lo mucho veinte clases de objetos, para que haya un niimero considerable
de imagenes por clase de objetos. Ademads, si se tienen varias etiquetas (segmentaciones
manuales) por imagen, también se debe de elegir una con la cual se entrenard la red, o
tener una sola etiqueta por imagen aunque se evaluara la segmentacién con otras métricas
distintas a las presentadas en este trabajo de tesis, asi como obtener etiquetas con una paleta
de colores similar a la presentada en la Tabla 3.1 y en formato PNG, ya que este formato
es el que se utiliza mayormente en los diferentes entornos de trabajo para Aprendizaje Profundo.

La sintonizacién realizada en la experimentacion, especificamente la realizada en el ex-
perimento 9, fue la que mejor resultado dio para entrenar la Red Neuronal Convolucional
FCN-8s con el repositorio BSDS500, tomando sélo las clases de ave y persona para entrenar,
validad y probar el modelo mencionado. Si se requiere utilizar el modelo FCN-8s con otros
repositorios que contengan imagenes naturales a colores, habra que obtener la media del
repositorio a utilizar para asignarselo a los archivos de configuracién de la red y asi mejorar
los resultados de la segmentaciéon y para corroborar el rendimiento se podria cambiar los
grados de aprendizaje entre un rango de le — 16 a le — 12.

El método de aumento de informaciéon no aumento significativamente la precisién en la
segmentacién. También, se pudo observar una diferencia entre usar y no la transferencia de
conocimiento, ya que al no utilizarlo s6lo mostraba imagenes en negro como inferencias del
modelo.

Por dltimo, segiin la prueba de significancia estadistica realizada en el capitulo anterior,
los resultados obtenidos en la experimentacion si son estadisticamente significativos como para
decir que aumentdé la precision al utilizar la media del BSDS500 con el modelo FCN-8s, pero
s6lo con la métrica PRI, mientras que con las otras dos métricas (VI y GCE) no hubieron
evidencias estadisticamente significativa que aumentara la precisién al utilizar la media del
BSDS500 durante el entrenamiento del modelo FCN-8s.
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4.5. Trabajos futuros

A continuacién, se mencionan los posibles trabajos que puede desarrollarse a partir de
este trabajo de tesis:

= Se podria trabajar en conjunto con otro método que aumente la precision en la segmen-
tacion de imégenes, como algunos de los mencionados anteriormente.

= Otra mejora muy significativa seria aumentar la velocidad de procesamiento o rendimiento
de las redes, reduciendo aiin mas el tiempo de entrenamiento, validacién y pruebas,
mediante la paralelizacién desde software; ya que segin la Ley de Amdahl (Patterson
et al., 2004), es el algoritmo el que decide la mejora de velocidad, no el ntimero de
procesadores, debido a que estos tltimos sblo aumenta la velocidad de la parte del
sistema que estd disefiado para trabajar en paralelo, mientras que el resto trabajarfa de
forma secuencial. La siguiente ecuaciéon describe lo anterior:

1
Incremento de velocidad = a-p (4.1)
Donde P es el porcentaje del cédigo que si se puede paralelizar. Por ejemplo, supongamos
que tenemos un problema y que un 30 % del algoritmo puede ser paralelizado, mientras
el 70 % restante sigue siendo secuencial, la ley de Amdahl dice que al paralelizar al
méximo el programa la nueva versién serd 1/(1 — 0,3) = 1,4285 veces mds répida que la
version no paralelizada.

= También podria ser posible simplificar algunas de las capas que conforman a la red, para
disminuir la cantidad de operaciones que realiza.

= Este trabajo se puede tomar de base para experimentar y definir una propia capa que
realizard una tarea en especifico, asi como implementar propias métricas en alguna capa,
para no tener que ser evaluado desde afuera con otras clases, lenguajes o aplicaciones;
0 una capa que pre-procesara el repositorio BSDS500 sin tener que utilizar MATLAB,
como se hizo en este trabajo.

= Asi mismo, se podria trabajar en implementar los modelos creados en dispositivos
moviles o en drones, para tareas especificas.

= [gualmente, se podria crear una pigina web para implementar el modelo creado.

= Incluso, se podria crear un repositorio propio desde cero, para ver el rendimiento de las
Redes Neuronales Convolucionales y resolver un problema especifico.

= Ademés, se podria trabajar en automatizar la sintonizacién de los hiper-pardmetros
que conforman a la Red Neuronal Convolucional, para encontrar los valores que mejor
resultados den al segmentar imagenes de cierto repositorio.

= Por Ultimo, se podria retomar este trabajo e implementar alguna de las posibles mejoras
descritas anteriormente, para realizar el doctorado.
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Anexo A. Hiperparametros de la
red

Significado de los hiperparametros configurables para entrenar una red neuronal convolu-
cional en Caffe:

» base_Ir: Este hiperparametro indica la tasa de aprendizaje base (inicial) de la red. El
valor es un numero real (punto flotante).

= Ir_policy: Este hiperparametro indica cémo la tasa de aprendizaje debe cambiar con el
tiempo. Este valor es una cadena entre comillas dobles.

= gamma: Este hiperpardmetro indica cudnto debe cambiar la tasa de aprendizaje cada
vez que se alcance el siguiente “paso”. El valor es un ntimero real y se puede multiplicar la
tasa de aprendizaje actual por dicho nimero para obtener una nueva tasa de aprendizaje.

= stepsize: Este hiperparametro indica la frecuencia en iteraciones con la que debemos
pasar al siguiente “paso”del entrenamiento. Este valor es un entero positivo.

= stepvalue: Este hiperparametro indica uno de los potencialmente muchos conteos de
iteracién que debe pasar al siguiente “paso”de entrenamiento. Este valor es un entero
positivo. A menudo, hay méas de uno de estos hiperparametros presentes, cada uno indica
la siguiente etapa de iteracion.

= max_iter: Este hiperparametro indica cuando la red debe detener el entrenamiento. El
valor es un entero que indica qué iteracion debe ser la tltima.

= momentum: Este hiperpardmetro indica cuanto del peso anterior sera retenido en el
nuevo calculo. Este valor es una fraccién real.

» weight_decay: Este hiperpardmetro indica el factor de penalizacién (regularizacion) de
grandes pesos. Este valor es a menudo una fraccion real.

= solver_mode: Este hiperparametro indica qué modo se utilizara para entrenar la red.
Las opciones puede ser CPU o GPU

= snapshot: Este hiperpardmetro indica la frecuencia en iteraciones con la que Caffe debe
generar una copia del modelo (caffemodel) que se estd entrenando junto con su archivo
de configuracion (solverstate). Este valor es un entero positivo.
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= snapshot_prefix: Este hiperparametro indica cémo se debe nombrar a un modelo y
archivo de configuracién generado.

» net: Este hiperpardmetro indica la ubicacién de la red a ser entrenada (ruta del archivo
prototxt). Este valor es una cadena entre comillas dobles.

= test_iter: Este hiperparametro indica cuantas iteraciones de prueba deben producirse
por cada test_interval. Este valor es un entero positivo.

= test_interval: Este hiperparametro indica la frecuencia con la que se ejecutard la fase
de prueba de la red.

= display: Este hiperparametro indica la frecuencia en iteraciones con la que Caffe debe
mostrar resultados en consola. Este valor es un entero positivo y especifica un conteo de
iteraciones.

= type: Este hiperparametro indica el algoritmo de propagacién del error hacia atras que
se utilizard para entrenar la red. Este valor es una cadena entre comillas.
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Anexo B. Imagenes del BSDS500

86 imagenes para entrenamiento del repositorio BSDS500.
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33 imégenes para validacién del repositorio BSDS500.
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84 imagenes para prueba del repositorio BSDS500.
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