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RESUMEN

El método de “Normalizacién Divisiva Generalizada” (GDN) aprovecha la potencia
de las convoluciones para realizar normalizaciones aplicadas localmente en imagenes.
Gracias a esta técnica, se logra maximizar el contraste de forma uniforme en casos de
iluminacidn variante entre areas. La capacidad de apreciacion de formas y patrones se ve
incrementada, frente a la que se obtendria aplicando métodos de normalizacién global
convencionales como el Batch Normalization.

La comparacion de ambas técnicas sobre redes neuronales convolucionales ha
permitido determinar que la normalizacién GDN aporta mejoras significativas aplicada a
modelos de clasificaciéon de imagenes naturales. No ha sido posible concluir si esta mejora
también se manifiesta de forma positiva en modelos de segmentacién semdntica con
arquitecturas “U-Net”, quedando pendiente de verificacion mediante experimentos mds
exhaustivos que no ha sido posible realizar por falta de recursos.
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1 Introduccion

El Machine Learning ha aportado soluciones a multitud problemas hasta ahora
inabordables por las ciencias de la computacién. En especial, el campo de la visiéon por
computador avanza a un ritmo inimaginable hace tan solo una década. El reconocimiento
automatico de objetos, personas y espacios ya es una realidad tangible.

En este proyecto se desarrollaran modelos para la clasificacion y segmentacién de
imagenes naturales y de satélite, basados en metodologias Deep Learning mediante redes
neuronales convolucionales. Se realizard una pequefia investigacion con el fin de
determinar cuales son las técnicas y arquitecturas con mejores resultados en el estado del
arte actual para la resolucién de los problemas planteados.

El objetivo principal es el de determinar si el uso del método de normalizacidon
divisiva generalizada (GDN) aporta mejoras significativas al rendimiento de los modelos
frente a otras alternativas de normalizacion mas extendidas. La valoracion del rendimiento
obtenido por las soluciones desarrolladas se realizara aplicando métricas consistentes con
la naturaleza de los problemas planteados.
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2 Estado del Arte

Dentro de la ciencia de datos, existe un amplio campo de estudio en lo referente a
imagen. Dos de los problemas mds comunes a resolver en este campo son la clasificacion y
la segmentacién semantica. En la clasificacion de imdgenes, se trata de identificar los
objetos que aparecen en ellas dentro de una o varias categorias determinadas. Por otra
parte, la segmentacidon semdantica trata de distinguir objetos o regiones dentro de las
imagenes.

En los ultimos tiempos, el Deep Learning ha ayudado a conseguir numerosos
avances en vision por computador. Gran parte de los recientes éxitos se debe al uso de
operaciones de convolucidon (kernels) como parte fundamental de redes neuronales
artificiales. Las convoluciones permiten extraer caracteristicas de una imagen, fase tras la
gue se podrdn aplicar otras técnicas para solucionar los problemas a que nos enfrentamos.

A continuacidn se estudiara un poco mas en profundidad qué son las convoluciones
y cdmo pueden ayudar en la vision por computador.

2.1 Redes neuronales Convolucionales

Una convolucién es una operacién matricial entre unos datos de entrada en forma
de matriz, y otra matriz llamada “kernel” o filtro. Este filtro se proyecta sucesivamente
sobre los datos de entrada, produciendo como salida un unico valor producto de la
convolucién en cada proyeccién. Cada uno de estos valores se calcula como la suma de los
productos element-wise® de la transpuesta del filtro por la sub-matriz sobre la que se
proyecta.
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llustracion 1. Convolucion de dos matrices. Fuente: River Trail tutorial. [1]

! Operacién Element-Wise: Se dice de aquellas operaciones que se aplican sobre factores vectoriales
elemento a elemento, por lo que requiere que ambos factores sean equidimensionales. En el caso de dos
matrices bidimensionales A y B se operaria cada elemento Aij con el Bi;, resultando una matriz de igual
tamano que las originales.



Las convoluciones se aplican en ventanas de un determinado tamaiio (el del filtro).
Estas ventanas se “desplazan” a lo largo y ancho de las imdagenes, operando sobre todas las
capas que pudiesen existir. De esta forma, permiten procesar toda la imagen
independientemente de su tamafio y profundidad de capas (monocolor, RGB, etc.).

El tamafio de la salida producida dependera de diversos factores. Uno de los mads
importantes es la técnica empleada en el procesamiento de los limites de la imagen. Otros
dos factores son el tamafiio del filtro y el “stride” o paso (en pixeles) entre una convolucién
y otra. [2]

e Con relleno: Consiste en rellenar los pixeles mas alla de los limites de la imagen con
determinados valores, de manera que se pueda aplicar la convolucién mas alla de los
extremos originales. De esta forma, es posible obtener una matriz resultante de igual
tamafio a la original (si stride = 1). ComuUnmente se aplica “Zero-Padding”, que
consiste hacer un relleno con ceros (por lo que no influirian en el resultado). Existen
otras aproximaciones que utilizan el valor del pixel mas cercano, la media de los
vecinos, etcétera.

llustracion 2. Convolucion empleando pixeles de relleno. Fuente: Types of convolutions in Deep Learning. [3]

* Sin relleno: Consiste en aplicar la convolucién haciendo coincidir los limites del filtro
con los de los datos de entrada. La imagen resultante sera mas pequefa que la original,
y dependerd tanto del tamario del filtro y el paso. En la llustracién 3 podemos observar
un ejemplo de convolucion sin relleno, filtro (en gris) 3x3 y paso 2 sobre una matriz de
entrada (en azul) tamafio 5x5. El resultado (en verde) es una matriz de tamafio 2x2.

llustracion 3. Convolucion sin pixeles de relleno. Fuente: Types of convolutions in Deep Learning. [3]
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e Otras aproximaciones: Existen otras aproximaciones para determinar las regiones
gue intervienen al realizar la convoluciéon, como en el caso de las convoluciones
dilatadas (espaciado entre filas y/o columnas intervinientes) o truncadas
(selectivamente se ignoran algunas filas y/o columnas)

El nimero de filtros que se aplique a una imagen determinard el nimero de capas
o canales de salida. Cada filtro actua independientemente sobre todos los canales
existentes en los datos de entrada, produciendo una salida bidimensional. El resultado
conjunto de la convolucién de los distintos filtros (bidimensionales) sobre los datos
(tridimensionales) sera, por tanto, un objeto tridimensional de profundidad igual al nimero
de filtros. [4] El tamano dependerd de los pardmetros estudiados anteriormente.

Las convoluciones permiten aprender patrones localizados dentro de las imagenes,
por lo que son muy utiles detectando formas y caracteristicas de los objetos en ellas. Esto
otorga a las redes convolucionales ciertas propiedades muy Uutiles en la vision por
computador: [4]

e Los patrones aprendidos son invariantes a la traslacién: Puesto que la
operacion de convolucion se aplica iterativamente sobre ventanas de laimagen,
y no sobre toda ella en su conjunto, las activaciones que se produzcan seran
independientes de la regidon donde los objetos o caracteristicas estén situados.

e Son capaces de aprender jerarquias de patrones: Una primera capa de
convolucién puede aprender patrones ubicados en regiones mas concretas. La
combinacidn de éstos en capas posteriores permitird detectar sucesivamente
caracteristicas mas generales (llustracion 4).

llustracion 4. Jerarquia espacial aprendida mediante convoluciones. Fuente: Deep Learning with Python [4]



2.1.1 Convolutional Neural Networks (CNN)

Las redes neuronales convolucionales son aquellas que hacen uso de capas
convolucionales para extraer caracteristicas de los datos de entrada. En funciéon de su
arquitectura serdn utiles para solucionar determinados tipos de problemas, como la
clasificacién o la segmentacidon semdntica.

Aunque cualquier red neuronal que utilice capas convolucionales se podria
denominar CNN, cominmente se encajan aqui aquellas arquitecturas que tratan de
resolver problemas de clasificacién. Las arquitecturas utilizadas para realizar segmentacion
semantica de imagenes, como se vera mas adelante, son las llamadas FCNN (“Fully
Convolutional Neural Networks”).

El componente arquitectural que determina el tipo de problema a resolver por la
red suele ser la capa o capas posteriores, ya que de ellas depende la salida. Comunmente,
las redes neuronales utilizan capas densas (“fully connected”) para realizar tareas de
clasificacién. También en imagenes son las mds apropiadas para implementar la salida.

La arquitectura comun en las redes neuronales convolucionales emplea parejas de
capas convolucionales (extraccién de caracteristicas) seguidas de capas “Max-Pooling”
(reduccion de la dimensionalidad, downsampling, ver llustracién 5). La capa de pooling
selecciona las caracteristicas mas importantes de entre un conjunto de caracteristicas
vecinas. Aplicado a imagenes, selecciona el pixel con valor maximo de cada sub-matriz de
vecinos. El tamaino de estas sub-matrices se determina a través de un parametro, de igual
forma que el stride (o paso) entre un pooling y otro. Reduciendo la dimensionalidad,
logramos generalizar el problema resumiendo las caracteristicas mds importantes en ella.

Single depth slice

o 11124
max pool with 2x2 filters
5060 7 | 8 and stride 2 6 | 8
3 | 2 [EiNEE 314
1123 ]| 4
y

llustracion 5. Max pooling de tamafio 2x2 y stride 2. Fuente: What is Max Pooling in CNNs. [5]

224x224x64
112x112x64
pool

l 3

e 112
2 —y downsampling

112

224

llustracion 6. Efecto del Max pooling sobre la dimensionalidad. Fuente: What is Max Pooling in CNNs. [5]
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Tras extraer las caracteristicas mds importantes y reducir la dimensionalidad de los
datos mediante un cierto nimero de parejas convolucional-pooling, finalmente se emplea
un conjunto de capas densas que se ocuparan de realizar la prediccion. Puesto que las capas
convolucionales trabajan con objetos tridimensionales y las densas con unidimensionales,
serd necesario aplicar una capa de conversién llamada “flatten” entre ambas. Usualmente,
en capas intermedias, se utiliza la funcidon de activacion “ReLU” (Rectified Linear Unit)
definida como f(x) = max(0, x) tanto en capas convolucionales como densas.

Las peculiaridades vienen en la ultima capa, donde entra en juego el objetivo que
se trate de lograr con el modelo. Para problemas de clasificacién y segmentacion, dicha
capa debera tener un nimero de neuronas igual al nUmero de clases a predecir, a modo de
probabilidades o distribucién de probabilidades. En problemas de clasificacion binaria
podrd implementarse con una Unica neurona de salida, viéndose ésta como la probabilidad
de la clase positiva. [4] Cabe destacar que, en problemas de clasificaciéon, esta ultima capa
se implementa mediante una capa densa, mientras que en segmentacion se hace a través
de una convolucidn de filtro y stride unidad.

Consecuentemente, en funcion de la salida se debera seleccionar una funcion de
error (“loss”) apropiada. En la Tabla 1 se muestra un resumen con las configuraciones mds
comunes de la Ultima capa y bajo qué circunstancias utilizarlas. En la llustracién 7 se puede
observar la arquitectura normal de una CNN.

Tipo de Problema Activacion en ultima capa Funcidn de Error
Clasificacién Binaria Sigmoid Binary_crossentropy
Multiclase, cl. Unica Softmax Categorical_crossentropy
Multiclase, cl. multiple Sigmoid Binary_crossentropy
Regresidn Arbitraria - MSE
Regresion 0-1 Sigmoid MSE o Binary_crossentropy

Tabla 1. Eleccion correcta de Funciones de Activacion y Error. Fuente: Deep Learning with Python. [4]

[ — cARr
7] — TRUCK
— VAN

O [T] — BICYCLE

y A
i FULLY
il INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

llustracion 7. Arquitectura CNN. Fuente: What Are Convolutional Neural Networks? [6]



2.1.2  Fully Convolutional Networks (FCNN)
Las Fully Convolutional Neural Networks son ampliamente utilizadas en la
segmentacion de imagenes. Se diferencian de las CNN en que no utilizan capas densas, sino
que la salida es producida directamente por capas convolucionales.

La clave consiste en substituir la seccidn fully-connected por convoluciones de
tamafio 1x1. De esta manera, la salida producida consistird en un conjunto de predicciones
independientes para cada pixel [7]. De igual manera que ocurria con las CNN, en este caso
el numero de filtros dependera del numero de clases de nuestro problema.

La problematica afiadida a la segmentacidn con redes convolucionales reside en la
reduccion de la dimensionalidad. El downsampling es un proceso necesario para lograr
extraer las caracteristicas mds importantes, pero provoca que el tamafio de los datos se
vea reducido. Por ello, seria imposible realizar una prediccion para todos los pixeles de una
imagen utilizando Unicamente capas convolucionales y max-pooling.

Para solucionarlo, y tras haber reducido los datos, se hace uso de las llamadas
deconvoluciones (o convoluciones transpuestas), que actdan en la direccién inversa a la de
las convoluciones. El resultado es una arquitectura similar a la de un autoencoder. En este
caso, sin embargo, lo que se trata de reconstruir no es la imagen original sino una
representacion abstracta la misma. Los pixeles son una clasificacién del objeto del que
forman parte (ver llustracién 8 e llustracion 9)

Input image Reconstructed image

Latent Space -
S, Representation -

llustracion 8. Autoencoder Convolucional. Fuente: Autoencoders, Introduction and Implementation in TF. [8]

224x224 224x224

X112 convolution network

56x56
28x28

1x1 1x1
9 = I
Max
e i Unpoolin:
o’é\in pooling DDO\Ing —— — F g Unpooling
p%)éling . g ------ - \_____-.L;lnpoo\lng

Unpooling

~~npooling
\

llustracion 9. Ejemplo de arquitectura FCNN. Fuente: Learning Deconvolution Network for Semantic
Segmentation. [9]
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2.1.3 U-Net
Las redes U-Net pueden ser vistas como una evolucién de las FCNN. Se basan en la
misma arquitectura, pero tienen la peculiaridad que hacen uso de la salida de las
convoluciones para agregar informacién a la deconvolucién. El resultado es una red quasi
simétrica, donde tras cada fase de upsampling se concatenan todos los canales previos al
downsampling correspondiente.

copy

copy

copy

292 maxpool *
292 maxpool ‘

108 x 128 x 64

292 maxpoo| ‘
Zud up-corw *

108 x 128 » 128
2u2 up-cory

54 % 64 % 64

B4 x 64 x 128

54 x 64 x 128
27x 32 %128
27 % 32 x 256
27 % 32 x 256

2u2 up-cory

54 x 64 x 256

54 x 64 x 128

B4 x 64 x 128

108 x 128 » 32
108 x 128 x 64

108 x 128 x 64 |
108 x 128 x 64 |

216 x 256 %1
216 x 256 x 32
216 x 256 % 32
216 x 256 x 64
216 x 256 % 32
216 x 256 % 32
216 x 256 % 2

All convolutions are 3x3, RelU (unless otherwise labelec)
llustracion 10. Ejemplo de Arquitectura U-Net. Fuente: Cardiac MRI Segmentation. [10]

Como se puede observar en el ejemplo de la llustracién 10, tras la fase de
upsampling se obtiene una estructura del mismo tamafio que la imagen original. El niUmero
de canales de salida, dos en este caso, de igual manera que las CNN convencionales
dependeran del numero de clases a predecir.

2.2 Normalizacion

Uno de los principales problemas del machine learning aplicado a imagenes, son las
diferencias de energia entre imagenes y entre zonas de la propia imagen. Estas pueden
venir de cambios en la dptica o dispositivo de captura, espacio de captura
(interior/exterior), posicion de sol, estado del clima, iluminacidn, etc. Los modelos son muy
sensibles a estas diferencias, y si no se tratan adecuadamente es probable que no se logren
resultados éptimos.

Para mitigar los efectos de este tipo de problemas, a menudo es necesario aplicar
técnicas de normalizacién. Una de las principales razones de la obtencién de malos
resultados es la saturacién generalizada de las funciones de activacidn. El objetivo de la
normalizacion consiste en equilibrar los rangos de valores para los pixeles de los datos de
entrada. [11] Existe multitud de técnicas, algunas de ellas aplicables durante el
preprocesado de los datos, y otras implicitas en los modelos. En cualquier proceso de
modelizacidon con imagenes, usualmente es importante trasladar los datos del rango
[0,255] a [0,1] para evitar que los pesos internos se vuelvan extremadamente grandes (o
pequefios) y por lo tanto inestables.

1l canv




2.2.1 Batch Normalization
El “batch normalization” es una técnica mediante la cual se trata de normalizar los
datos utilizando una capa de la propia red. A partir de los datos de cada batch? en el
entrenamiento, se busca modelizar la media y desviacién estandar de la distribucién, con
la que posteriormente se normalizaran todos los datos. El resultado es que se maximiza el
contraste de cada imagen normalizando a partir de la distribucion en las muestras de
entrenamiento.

Esta técnica consta de dos fases, pues se aplica de distinta forma durante el
entrenamiento y la inferencia:

e En la primera de ellas, durante el entrenamiento del modelo, la normalizacién
se realizard teniendo en cuenta la media y varianza de los datos del propio

batch:
o Se calcula la media y varianza del batch
1 m
U = — €T, Batch mean

m

i=1
1 T
oh = —Y (x; — pup)* Batch variance

Ecuacion 1. Media y varianza del batch. Fuente: BN theory and how to use in TF. [11]

o Se normalizan los datos del batch a partir de éstas
T; — 1B

waf;—i—e

Ecuacion 2. Normalizacion del batch. Fuente: BN theory and how to use in TF. [11]

xTi =

o Se actualizan la media y varianza generales teniendo en cuenta las
calculadas para el batch actual.

e En la segunda fase, durante la inferencia, se debe realizar una normalizacién
equivalente a la del entrenamiento. De esta forma, aunque no se introduzca una
gran cantidad de imagenes en batch, se normalizard utilizando la media y
varianza aprendidas y fijadas durante el entrenamiento.

2.2.2  Normalizacion Divisiva Generalizada (GDN)

Se trata de una transformacion parametrizada no lineal adecuada para normalizar
imagenes naturales. A diferencia del método anterior, éste trata de maximizar el contraste
de manera local, normalizando por ventanas en lugar de tomar la imagen como unidad de
datos sobre la que aplicarlo.

El proceso, basicamente, consiste en aplicar una convolucién a la imagen con la que
obtener la energia en cada ventana. Los valores en cada pixel se dividen por el resultado
de la convolucidén, que representa la actividad agrupada de sus vecinos. [12] En ventanas

2 Batch: Subconjunto de los datos de entrada que se introduce en el modelo en cada iteracién.

10
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con baja actividad este valor serd pequefio, con lo que el resultado de la division hara
incrementar el valor del pixel (y con él el contraste). En ventanas con elevada actividad el
valor serd grande, con lo que el valor del pixel se decrementara (y de nuevo, se
incrementara el contraste).

Zi

= — siendo z = Hx
(Bi+3vijlz;| ")

Vi
Ecuacion 3. Ecuacion de GDN. Fuente: Density Modelling of Images Using a GDN. [12]

Segun [12], “Los vectores B, €, asi como las matrices H, ¥, a son parametros del
modelo. La complejidad total es de 2N + 3N?, donde N es la dimensionalidad del espacio
de entrada”. H es el filtro de convolucion que, en modelos convolucionales, realiza la
transformacién previa a la normalizacién de la imagen de entrada (x). La ecuacidn puede
ser vista como una generalizacién de multiples métodos de modelizacién estadistica de la
distribucién. Se puede interpretar una inspiracion de un modelo “pseudo” lineal, pues el
denominador es la suma de la media ajustada (f;) con los productos de parametros (y;;)
también a ajustar y un factor que representa la energia del vecindario en cuestion,
calculado como el valor absoluto de los valores del vecindario elevados a un parametro «;;.
Cabe comentar que otro objetivo de [5; es el de evitar que el denominador sea nulo.
Finalmente, el resultado se ajusta exponencialmente mediante otro parametro (&;). Con
todo ello, obtenemos una estimacidon de la energia del vecindario en relacién con la
distribucién aprendida de los datos. Tensor Flow implementa una versidn simplificada de
ésta, enlaque @ = 2,& = 1/2 por razones computacionales. [13]

La principal ventaja que presenta es que se trata de un método de normalizacién
no supervisado que normaliza cada imagen por ventanas en si mismas, sin depender
explicitamente del resto de la imagen, batch o dataset. Los resultados de aplicar esta
normalizacién son imagenes muy similares a las naturales, reduciendo especialmente las
diferencias mas notables de iluminacién entre zonas de la propia imagen a la vez que se
maximiza el contraste.

() e) 20

llustracion 11. Ejemplo de normalizacion local GDN sobre descomposicion por pirdmide Laplaciana. Fuente:
Perceptual Image QA using a normalized Laplacian Pyramid [14]

11



En la llustracion 11 “se pueden observar tres escalas de descomposicién mediante
pirdmide Laplaciana (z = Hx) de la imagen original (x). Se ha realizado un upsample de las
descomposiciones con fines de visualizacion. y son las mismas imdagenes con el contraste
normalizado localmente” [14] mediante la técnica GDN. La defincidn en los detalles del
agua tras la nube de agua pulverizada que se pierden con la descomposicién, son
recuperados gracias a la normalizacion local de contraste.

original, I'mean = 70.3 downscaled, Imean = 8.4 downscaled, Imean = 5.6 downscaled, Imean = 2.8

&

NLP, Imean = 8.4 NLP, Imean = 5.6 NLP, Imean = 2.8

llustracion 12. GDN sobre distintas intensidades de brillo en pantalla mavil. Fuente: Perceptually Optimized
Image Rendering. [15]

En la llustracién 12 se muestra la imagen renderizada en un dispositivo mdvil a
distintas intensidades de consumo de energia. La fila superior muestra un escalado lineal
en el brillo, mientras que la fila inferior muestra las mismas imagenes procesadas mediante
normalizacién GDN. Como se percibe, aunque las imagenes de la misma columna provocan
iguales consumos de energia en la pantalla, la cantidad de detalle perceptible es
significativamente diferente. [15]

En esencia, esta transformacidon aporta unas caracteristicas muy utiles para la
deteccion de patrones en imagen por convoluciones. Logra acentuar los detalles de zonas
mas sombrias, donde la resolucidén y texturas son menos perceptibles. Cabe tener en
cuenta en la diferencia en coste computacional de este método frente a otros, donde el
tiempo de calculo necesario es inferior (como el batch normalization).

12
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3 Conjunto de Datos

En este apartado se hablara de los conjuntos de datos que se utilizardn para
entrenar y validar los modelos de prueba. Puesto que se pretende implementar tanto
modelos de clasificacion como de segmentacién, ha sido necesario obtener datos
etiquetados para ambas finalidades. Todos los data sets a emplear son accesibles online de
formallibre y gratuita. Constan de una amplia aceptacién, dado su uso en multiples articulos
publicados.

3.1 CIFAR-10

Se trata de una coleccidon de 60.000 pequenas imdagenes, donde cada una de ellas
contiene un objeto o ser vivo de entre 10 tipos distintos. A cada una de las imdgenes, le
corresponde una etiqueta que identifica el elemento que aparece en ella de entre las 10
clases. Todas ellas tienen un tamafio de 32x32px y constan 3 capas de color (RGB). [16]

El conjunto se encuentra perfectamente balanceado entre clases, puesto que
contiene 6.000 imagenes de cada una. Ademads, en su propia web oficial los autores
aseguran que son mutuamente exclusivas (cada imagen contiene un objeto
correspondiente a una sola clase). El total de ellas se proporciona dividido de origen en dos
subconjuntos, uno de entrenamiento y otro para test, los cuales contienen 5.000 y 1.000
imagenes de cada tipo, respectivamente. El objetivo del dataset, por tanto, es el de
clasificar las imagenes dentro de una de las 10 posibles clases (llustracién 13).

airplane r.. i
automobile - ﬂh‘
o B ¥R
cat . < !
deer A '& | y m!
dog ol 1o ['G/AP -
frog AN
horse PEXEE
o L P
ik J!klﬂEiHﬂl

llustracion 13. Ejemplos de imdgenes etiquetadas de CIFAR-10. Fuente: CIFAR-10 dataset [16]

Existe una segunda version del dataset, llamado CIFAR-100, donde se incluyen
imagenes de las mismas caracteristicas correspondientes a 100 clases distintas. Se
proporcionan 600 imagenes por clase, de las que 500 son de entrenamiento y 100 de test.
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3.2 INRIA Aerial Image Labeling Dataset

El problema que se plantea resolver con este dataset es el de la segmentacién
automatica de imagenes aéreas a nivel de pixel, con el objetivo de detectar los edificios
mostrados en ellas. Se proporcionan dos subconjuntos de imagenes que cubren un total de
810 km?, uno de ellos para entrenamiento y otro para test (405 km? cada uno). Las
imagenes tienen un tamafio de 5000x5000 pixeles con una resolucidn espacial de 0.3m vy
tres capas de color (RGB). Ademas, han sido previamente ortorectificadas?. [17]

Puesto que se trata de un problema de segmentacion semdantica binaria (edificio o
no-edificio), la segmentacion de referencia (ground truth) proporcionada poseerd dos
clases. Las etiquetas, al igual que las imagenes originales, se obtienen en formato TIFF. Las
imagenes originales tienen tres capas 0-255, representando los tres espectros de color
RGB. En el caso de las etiquetas se presentan como imagen de una sola capa, siendo 0O el
valor para los pixeles de la clase negativa (no-edificio) y 255 para los pixeles de la clase
positiva (edificio).
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llustracion 14. Imdgenes y ground truth (INRIA Aerial Image Labeling Dataset). Fuente: INRIA-AIL Dataset [17]

3 Ortorectificacién: Proceso mediante el que se eliminan los efectos producidos por la perspectiva
de captura de las imagenes o por la naturaleza topografica del terreno, con el fin de conseguir una escala
constante de representacién donde los objetos se visualicen en su posicion y tamano reales. [20]
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El dataset estd disponible publicamente en la web oficial del INRIA (Institut National
de Recherche en Informatique et en Automatique) a modo de concurso, por lo que tan solo
se proporciona la segmentacion correcta para el conjunto de entrenamiento. Las etiquetas
del conjunto de prueba se mantienen privadas con el fin de verificar el funcionamiento de
los modelos desarrollados por los participantes. Existe una tabla de clasificacién publica a
partir de los resultados obtenidos por los concursantes.

La finalidad del trabajo original [17] era la de estudiar si los métodos de
segmentacion semantica se podian generalizar a cualquier ciudad. Por ello, en ambos
subconjuntos se proporcionan imdagenes de diferentes ciudades con densidades de
poblacién, tomadas en épocas distintas del afio. Existen 36 imagenes de cada una de las 5
ciudades, correctamente identificadas. En el sitio web oficial se sugiere utilizar las 5
primeras imagenes de cada ubicacion para fines de validacion.

15
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4 Metodologia de trabajo

Este proyecto ha sido integramente desarrollado utilizando el lenguaje de
programacién Python 3.7. Se trata de un lenguaje interpretado ampliamente extendido en
el mundo de la ciencia de datos, gracias a la inmensa cantidad de librerias que facilitan en
gran medida el tratamiento de datos y el desarrollo de modelos.

El desarrollo de los modelos se ha realizado mediante la extendida libreria “Tensor
Flow” para Python, en su versién 1.13.1 con aceleracién de GPU (apoyada en NVIDIA CUDA
10.0). Esta libreria procesa los datos a través de tensores, una unidad de informacion
especialmente disefiada para albergar y operar con datos multidimensionales
transparentemente para el usuario.

La version para GPU de Tensor Flow es compatible con procesadores CUDA
desarrollados por NVIDIA, lo que permite realizar la computacion en GPUs compatibles.
Una GPU moderna media puede tener mds de 100 veces el niumero de procesadores
respecto una CPU puntera. Esta ventaja reduce significativamente el tiempo de calculo
necesario para entrenar modelos computacionalmente complejos. El desarrollo y pruebas
tempranas de los modelos se han realizado sobre un ordenador portatil MSI GP62MVR-7RF
con las siguientes caracteristicas:

* Procesador Intel i7-7700HQ_ (4 cores, 8 threads, 3.8 GHz, 6MB cache)
e 8 GB RAM DDR4 2133 MHz y almacenamiento SSD
e NVIDIA GTX1060 3GB (CUDA capability 6.1)

El entrenamiento final de los modelos se ha realizado sobre un servidor de
computacion (disponibilidad parcial) con las siguientes caracteristicas:

* Procesador 2 x Intel Xeon E5-2600v4 (14 cores, 3.2GHz, 35MB cache)
e 128GB RAM DDR4 2400 MHz y almacenamiento SSD
e 4 x NVIDIA TESLA M60 (CUDA capability 5.2)

Desarrollo de los modelos

A continuacién, se describiran las arquitecturas de los modelos desarrollados.
Puesto que el objetivo principal del proyecto es el de utilizar la normalizacién mediante
GDN y compararla con otros métodos, se ha planteado desarrollar tres variantes para cada
modelo de clasificacion o segmentacion semantica:

e Una primeravariante, llamada “BASE”, no utilizard normalizacién de ningun tipo
en el modelo. Aunque no es recomendable trabajar con imagenes sin aplicar
normalizacion, servird como linea-base con la que comparar el resto de los
modelos.

e La segunda variante, llamada “BN”, aplicard normalizacién mediante “Batch
Normalization”.

e La tercera variante, llamada “GDN”, aplicard normalizaciéon de las imagenes
mediante el método “Generalized Divisive Normalization”.

17



4.1 Clasificacion

El modelo desarrollado para la clasificacién de los datasets CIFAR-10 y CIFAR-100
[16] consiste en una CNN con cuatro capas convolucionalesy sus respectivas “maxpooling”.
Tras la capa “flatten” se han aplicado tres capas “fully connected” que producen una salida
del tamafio del numero de clases (10 y 100, respectivamente). Se ha aplicado “ReLU” como
funcidn de activacion en las capas intermedias, “Zero-Padding” en todas las convoluciones,
asi como la funcién “softmax” para la capa final. La funcidon de error a optimizar es una
“cross-entropy”. En los modelos con normalizacion se han colocado capas de “batch
normalization” o “GDN”, segun corresponda, tras las capas convolucionales.

CNN BASE para CIFAR-10

Capa Filter Size/Stride Salida WxHxD Parametros
conv2d 1 3x3/1 30x30x32 896 / float32
maxpool_1 2x2/1 29x29x32
conv2d 2 3x3/1 27x27x64 18496 / float32
maxpool_2 2x2/1 26x26x64
conv2d 3 3x3/1 24x24x128 73856 / float32
maxpool_3 2x2/1 23x23x128
conv2d 4 3x3/1 21x21x256 295168 / float32
maxpool_4 2x2/1 20x20x256
flatten 102400
fc 1 256 26214656 / float32
fc 2 512 131584 / float32
fc_out 10 5130 / float32

TOTAL: 26.739.786
(106.959.144 bytes)

—o | |l ]

{ _7‘/
256 R 10

102400 12

llustracidon 15. CNN BASE CIFAR-10.

18



TFM — MCD

CNN BN para CIFAR-10

Capa
conv2d_1
batch_normalization
maxpool_1
conv2d_2
batch_normalization
maxpool_2
conv2d 3
batch_normalization
maxpool_3
conv2d 4
batch_normalization
maxpool_4
flatten
fc_ 1
fc_ 2
fc_out

30

29
| 1
|

4 2 -
convad / = /
B

maxpool

Filter Size/Stride
3x3/1

2x2/1
3x3/1

2x2/1
3x3/1

2x2/1
3x3/1

2x2/1

Salida WxHxD
30x30x32
30x30x32
29x29x32
27x27x64
27x27x64
26x26x64
24x24x128
24x24x128
23x23x128
21x21x256
21x21x256
20x20x256

102400
256
512

10

llustracion 16. CNN BN CIFAR-10.

Jordi Silvestre Llopis

Parametros
896 / float32
64 / float32

18496 / float32
128 / float32

73856 / float32
256 / float32

295168 / float32
512 / float32

26214656 / float32
131584 / float32
5130 / float32

TOTAL: 26.740.746
(106.962.984 bytes)
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CNN GDN para CIFAR-10

Capa
conv2d_1
gdn
maxpool_1
conv2d_2
gdn
maxpool_2
conv2d 3
gdn
maxpool_3
conv2d 4
gdn
maxpool_4
flatten
fc_ 1
fc_ 2
fc_out

20

Filter Size/Stride Salida WxHxD

3x3/1 30x30x32
30x30x32
2x2/1 29x29x32
3x3/1 27x27x64
27x27x64
2x2/1 26x26x64
3x3/1 24x24x128
24x24x128
2x2/1 23x23x128
3x3/1 21x21x256
21x21x256
2x2/1 20x20x256
102400
256
512
10
LA | yy, 4 .
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llustracion 17. CNN GDN CIFAR-10.

Parametros
896 / float32
1056 / float32

18496 / float32
4160 / float32

73856 / float32
16512 / float32

295168 / float32
65792 / float32

26214656 / float32
131584 / float32
5130 / float32

TOTAL: 26.827.306
(107.309.224 bytes)
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CNN BASE para CIFAR-100

Capa Filter Size/Stride Salida WxHxD
conv2d_1 3x3/1 30x30x32
maxpool_1 2x2/1 29x29x32
conv2d 2 3x3/1 27x27x64
maxpool_2 2x2/1 26x26x64
conv2d 3 3x3/1 24x24x128
maxpool_3 2x2/1 23x23x128
conv2d 4 3x3/1 21x21x256
maxpool_4 2x2/1 20x20x256
flatten 102400
fc 1 256
fc 2 512
fc_out 100

llustracion 18. CNN BASE CIFAR-100.

— | ’H’

102400

Jordi Silvestre Llopis

Parametros
896 / float32

18496 / float32
73856 / float32

295168 / float32

26214656 / float32
131584 / float32
51300 / float32

TOTAL: 26.785.956
(107.143.824 bytes)

i
e
7

256 o 100
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CNN BN para CIFAR-100

Capa Filter Size/Stride Salida WxHxD Parametros
conv2d_1 3x3/1 30x30x32 896 / float32
batch_normalization 30x30x32 64 / float32
maxpool_1 2x2/1 29x29x32
conv2d 2 3x3/1 27x27x64 18496 / float32
batch_normalization 27x27x64 128 / float32
maxpool_2 2x2/1 26x26x64
conv2d 3 3x3/1 24x24x128 73856 / float32
batch_normalization 24x24x128 256 / float32
maxpool_3 2x2/1 23x23x128
conv2d_4 3x3/1 21x21x256 295168 / float32
batch_normalization 21x21x256 512 / float32
maxpool_4 2x2/1 20x20x256
flatten 102400
fc_1 256 26214656 / float32
fc_2 512 131584 / float32
fc_out 100 51300 / float32

TOTAL: 26.786.916
(107.147.664 bytes)

llustracion 19. CNN BN CIFAR-100.
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CNN GDN para CIFAR-100

Capa
conv2d_1
gdn
maxpool_1
conv2d_2
gdn
maxpool_2
conv2d 3
gdn
maxpool_3
conv2d 4
gdn
maxpool_4
flatten
fc_ 1
fc_ 2
fc_out

Filter Size/Stride

3x3/1

2x2/1
3x3/1

2x2/1
3x3/1

2x2/1
3x3/1

2x2/1

Salida WxHxD

30x30x32
30x30x32
29x29x32
27x27x64
27x27x64
26x26x64
24x24x128
24x24x128
23x23x128
21x21x256
21x21x256
20x20x256
102400
256
512
100

llustracion 20. CNN GDN CIFAR-100

Jordi Silvestre Llopis

Parametros
896 / float32
1056 / float32

18496 / float32
4160 / float32

73856 / float32
16512 / float32

295168 / float32
65792 / float32

26214656 / float32
131584 / float32
51300 / float32

TOTAL: 26.873.476
(107.493.904 bytes)
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4.2 Segmentacion

El modelo desarrollado para la segmentacion del dataset “INRIA Aerial Image
Labeling” [17] consiste en una FCNN con arquitectura U-Net. Consta de cuatro capas
convolucionales (“Zero-Padding”) con sus respectivas maxpooling para realizar el
downsampling. Tras éstas, se ha colocado una capa de “dropout” para tratar de mitigar el
sobreajuste. A continuacion, cuatro capas de convolucidn transpuesta realizaran la tarea
de upsampling, concatenando a la salida de cada una de ellas la correspondiente salida de
las capas convolucionales anteriores. Para acabar, una ultima convolucidn con filtro y stride
unidad, a la que se le aplicara una activacién mediante funcién sigmoide, proporcionara
tras el redondeo a la parte entera la prediccidon de probabilidad de la clase positiva. Las
activaciones de las capas intermedias serdan “RelLU”, y la funcidn de error a optimizar
“binary cross-entropy”.

Un andlisis en los datos de entrada reveld que el nimero de pixeles de clase positiva
se encuentra notablemente desbalanceado frente a la contraria. En los datos de
entrenamiento (imdgenes 6 a 36 de cada ciudad, como se sugiere [17]) el porcentaje de
clases positivas es tan solo del 16.11% del total de pixeles.

Para compensar este desbalanceo se ha utilizado una variante de la funcién de error
gue penaliza los errores en la clase positiva, multiplicAndolos por un peso parametrizado
(pw). Aunque no existe ningun consenso sobre la forma de determinar este factor,
atendiendo a la su implementacion en “TensorFlow” [18] y debates en comunidades online
[19] se ha decidido calcular como pw = numNegativePx /numPositivePx. Puesto que
el parametro multiplica Unicamente los errores en la clase positiva, si el nimero de
muestras positivas es inferior, entonces pw > 1 y se penalizardn mas éstos mismos. Al
contrario, si el nUmero de muestras positivas es superior, entonces pw < 1y se disminuird
la importancia de errores en la clase positiva. De esta forma, ambas clases intervendran
igualmente en el cdmputo global del error a minimizar.

Dada la gran cantidad de memoria necesaria para procesar el dataset, y puesto que
no seria viable cargarlo completamente en RAM, se han implementado generadores que
realizan lecturas a disco. Cuando se va a procesar un batch se realiza la carga de éste en
memoria, eliminandose antes de pasar al siguiente, disminuyendo notablemente el
consumo de recursos. Eso si, el uso de generadores produce un incremento en el tiempo
necesario para el entrenamiento y validacién, debido a los tiempos de acceso y lectura.

Durante el desarrollo de los modelos se experimentaron problemas de memoria al
momento de ejecutar los modelos, debido a las limitaciones de la GPU. Fue necesario
reducir el tamafio de las imagenes para poder realizar las primeras pruebas, recortando
cada una de 5000x5000 a 20 imagenes de 250x250.

Tras esto, se observé que el tiempo necesario para entrenar una época era superior
a 5 horas, lo que hacia el problema impracticable (teniendo en cuenta que se querian
entrenar tres variantes de cada uno). Se decidio seleccionar los datos de una de las 5
ciudades con el fin de determinar si (al menos) la arquitectura del modelo era viable. Tras
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unas pocas épocas con resultados positivos, se optd por reducir ain mas el tamafio de las
imagenes, aunque esto empeorase el rendimiento de los modelos.

De esta forma, se seccionaron de nuevo las imagenes originales, esta vez a un
tamafio de 100x100 por imagen. Gracias a este ultimo ajuste, el tiempo de entrenamiento
por época se redujo a unos 45 minutos por época.

Tras obtener los resultados (ver apartado 0), se procedié a estudiar qué tipo de
modificaciones se podian hacer para mejorarlos. Aqui se descubrié que, tras las sucesivas
reducciones de tamafo de imagen, el tamafio de los filtros no habia sido modificado. Un
filtro de 32x32 es demasiado grande para una imagen de 100x100; mds aun si se aplican
utilizando relleno de tipo “Zero-Padding”. Con esta configuracion, las convoluciones
cercanas a los bordes son calculadas con unos pocos de los valores extremos en los filtros.
Ademas, la ultima de las convoluciones se realiza con filtro mayor a la propia imagen, lo
cual carece de sentido.

Ademas, se observd que las tres variantes de modelo eran mas similares de lo que
se cabia esperar, pues tan solo se habia aplicado una capa de normalizacién y el nimero
total de parametros no variaba en mdas de 20 entre modelos. Asi pues, tras revisar la
bibliografia de nuevo, se procedié de nuevo a implementar las tres variantes de la U-Net
con una configuracion mas adecuada (filtros mdas pequefios y normalizacién tras cada
convolucién). Al verse reducido el nimero de parametros, el tiempo de entrenamiento se
redujo de nuevo hasta alcanzar (aproximadamente) media hora por época.

llustracion 21. Ejemplo de arquitectura U-Net desarrollada para INRIA AIL.
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U-Net BASE v1 para INRIA Aerial Image Labelling Dataset

Capa Filter Size/Stride Salida WxHxD Parametros
conv2d 1 32x32/1 100x100x4 12292 / float32
maxpool_1 32x32/1 69x69x4
conv2d 2 32x32/1 69x69x8 32776 / float32
maxpool_2 32x32/1 38x38x8
conv2d 3 32x32/1 38x38x16 131088 / float32
maxpool_3 16x16/1 23x23x16
conv2d 4 32x32/1 23x23x32 524320 / float32
maxpool_4 16x16/1 8x8x32
dropout 0.5 8x8x32
conv2d_trans_4 16x16/1 23x23x32 262176 / float32
concat (convé4) 23x23x64
conv2d_trans_3 16x16/1 38x38x16 262160 / float32
concat (conv3) 38x38x32
conv2d_trans_2 32x32/1 69x69x8 262152 / float32
concat (conv2) 69x69x16
conv2d_trans_1 32x32/1 100x100x4 65540 / float32
concat (convl) 100x100x8
conv2d_out 1x1/1 100x100x1 9 / float32

TOTAL: 1.552.513
(6.210.052 bytes)

convad

llustracion 22. U-Net BASE INRIA-AIL.
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U-Net BN v1 para INRIA Aerial Image Labelling Dataset

Capa Filter Size/Stride Salida WxHxD Parametros
conv2d 1 32x32/1 100x100x4 12292 / float32
batch_normalization 100x100x4 8 / float32
maxpool_1 32x32/1 69x69x4
conv2d_2 32x32/1 69x69x8 32776 / float32
maxpool_2 32x32/1 38x38x8
conv2d 3 32x32/1 38x38x16 131088 / float32
maxpool_3 16x16/1 23x23x16
conv2d_4 32x32/1 23x23x32 524320 / float32
maxpool_4 16x16/1 8x8x32
dropout 0.5 8x8x32
conv2d_trans_4 16x16/1 23x23x32 262176 / float32
concat (conv4) 23x23x64
conv2d_trans_3 16x16/1 38x38x16 262160 / float32
concat (conv3) 38x38x32
conv2d_trans_2 32x32/1 69x69x8 262152 / float32
concat (conv2) 69x69x16
conv2d_trans_1 32x32/1 100x100x4 65540 / float32
concat (convl) 100x100x8
conv2d_out 1x1/1 100x100x1 9 / float32

TOTAL: 1.552.521
(6.210.084 bytes)

\ maxpool

dropout

llustracion 23. U-Net BN INRIA-AIL.
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U-Net GDN v1 para INRIA Aerial Image Labelling Dataset

Capa
conv2d_1
gdn
maxpool_1
conv2d_2
maxpool_2
conv2d 3
maxpool_3
conv2d 4
maxpool_4
dropout
conv2d_trans_4
concat
conv2d_trans_3
concat
conv2d_trans_2
concat
conv2d_trans_1
concat
conv2d_out

28

aaaaaaa

Filter Size/Stride

32x32/1

32x32/1
32x32/1
32x32/1
32x32/1
16x16/1
32x32/1
16x16/1
0.5
16x16/1
(convé4)
16x16/1
(conv3)
32x32/1
(conv2)
32x32/1
(convl)
1x1/1

Salida WxHxD

100x100x4
100x100x4
69x69x4
69x69x8
38x38x8
38x38x16
23x23x16
23x23x32
8x8x32
8x8x32
23x23x32
23x23x64
38x38x16
38x38x32
69x69x8
69x69x16
100x100x4
100x100x8
100x100x1

tr_convad

llustracidn 24. U-Net GDN INRIA-AIL.

Parametros
12292 / float32
20 / float32
32776 / float32
131088 / float32

524320 / float32

262176 / float32

262160 / float32

262152 / float32

65540 / float32
9 / float32

TOTAL: 1.552.533
(6.210.132 bytes)
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U-Net BASE v2 para INRIA Aerial Image Labelling Dataset

Capa Filter Size/Stride Salida WxHxD Parametros
conv2d 1 8x8/1 100x100x4 772 / float32
maxpool_1 8x8/1 93x93x4
conv2d_2 8x8/1 93x93x4 1028 / float32
maxpool_2 8x8/1 86x86x4
conv2d_3 4x4/1 86x86x8 520 / float32
maxpool_3 4x4/1 83x83x8
conv2d 4 4x4/1 83x83x16 2064 / float32
maxpool_4 4x4/1 80x80x16
dropout 0.5 80x80x16
conv2d_trans_4 4x4/1 83x83x16 4112 / float32
concat (conv4) 83x83x32
conv2d_trans_3 4x4/1 86x86x8 4104 / float32
concat (conv3) 86x86x16
conv2d_trans_2 8x8/1 93x93x4 4100 / float32
concat (conv2) 93x93x8
conv2d_trans_1 8x8/1 100x100x4 2052 / float32
concat (convl) 100x100x8
conv2d_out 1x1/1 100x100x1 9 / float32

TOTAL: 18.761
(75.044 bytes)

conv2d

maxpoot  °

_—concat "

llustracion 25. U-Net BASEv2 INRIA-AIL.
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U-Net BN v2 para INRIA Aerial Image Labelling Dataset

Capa Filter Size/Stride Salida WxHxD Parametros
conv2d 1 8x8/1 100x100x4 772 / float32
batch_normalization_1 100x100x4 8 / float32
maxpool_1 8x8/1 93x93x4
conv2d_2 8x8/1 93x93x4 1028 / float32
batch_normalization_2 93x93x4 8 / float32
maxpool_2 8x8/1 86x86x4
conv2d_3 4x4/1 86x86x8 520 / float32
batch_normalization_3 86x86x8 16 / float32
maxpool_3 4x4/1 83x83x8
conv2d_4 4x4/1 83x83x16 2064 / float32
batch_normalization_4 83x83x16 32 / float32
maxpool_4 4x4/1 80x80x16
dropout 0.5 80x80x16
conv2d_trans_4 4x4/1 83x83x16 4112 / float32
concat (convé4) 83x83x32
conv2d_trans_3 4x4/1 86x86x8 4104 / float32
concat (conv3) 86x86x16
conv2d_trans_2 8x8/1 93x93x4 4100 / float32
concat (conv2) 93x93x8
conv2d_trans_1 8x8/1 100x100x4 2052 / float32
concat (convl) 100x100x8
conv2d_out 1x1/1 100x100x1 9 / float32

TOTAL: 18.825
(75.300 bytes)

ffffff

tr_conv2d convad

llustracidn 26. U-Net BNv2 INRIA-AIL.
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U-Net GDN v2 para INRIA Aerial Image Labelling Dataset

Capa Filter Size/Stride Salida WxHxD Parametros
conv2d 1 8x8/1 100x100x4 772 / float32
gdn_1 100x100x4 20 / float32
maxpool_1 8x8/1 93x93x4
conv2d_2 8x8/1 93x93x4 1028 / float32
gdn 2 93x93x4 20 / float32
maxpool_2 8x8/1 86x86x4
conv2d_3 4x4/1 86x86x8 520 / float32
gdn_3 86x86x8 72 / float32
maxpool_3 4x4/1 83x83x8
conv2d_4 4x4/1 83x83x16 2064 / float32
gdn_4 83x83x16 272 / float32
maxpool_4 4x4/1 80x80x16
dropout 0.5 80x80x16
conv2d_trans_4 4x4/1 83x83x16 4112 / float32
concat (conv4) 83x83x32
conv2d_trans_3 4x4/1 86x86x8 4104 / float32
concat (conv3) 86x86x16
conv2d_trans_2 8x8/1 93x93x4 4100 / float32
concat (conv2) 93x93x8
conv2d_trans_1 8x8/1 100x100x4 2052 / float32
concat (convl) 100x100x8
conv2d_out 1x1/1 100x100x1 9 / float32

TOTAL: 19.145
(76.580 bytes)

convad

tr_convad

llustracidn 27. U-Net GDNv2 INRIA-AIL.

31



32



TFM — MCD Jordi Silvestre Llopis

5 Resultados

En este apartado se presentaran los resultados obtenidos tras el entrenamiento de
los modelos. Se comentara el rendimiento obtenido por los modelos, mostrando algunos
ejemplos de validacion.

”

Las métricas calculadas para evaluar el rendimiento de los modelos son: “loss
(media de la funcién de error) y “accuracy” (tasa de acierto). Adicionalmente, en los
modelos de segmentacion se ha calculado el “loU” (“Intersection Over Union”). Se trata de
una métrica util en detecciéon de objetos, puesto que tiene en cuenta el efecto del
desbalanceo representando la proporcién de drea de superposiciéon entre los objetos
detectados y el ground truth, frente a la union de ambas. Ademads, esta métrica se utiliza
en el leaderboard oficial del dataset [17], por lo que serd de utilidad a modo comparativo.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

llustracion 28. Intersection Over Union. Fuente: loU for object detection. [20]
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5.1 Clasificacion

A continuacidn, se presentan los resultados de los modelos de clasificacion para el
dataset CIFAR-10. Se proporcionan graficas de evolucidn de las métricas “accuracy” y “loss”
a lo largo de las épocas y una tabla-resumen con los valores finales de éstas.

CNN BASE CIFAR-10

) ACC LOSS
1.0 e — — I 2.00 train
0.9 1.75 — test
0.8 1.50
07! 1.254]
06l 1.001 |
i 0.75
0.51
I 0.50
0.4
0.25
0.3
test 0.00
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 10¢C
llustracion 29. Resultados CNN BASE CIFAR-10.
ACC LOSS
1.0 2.00 — train
0.9 1.75 —— test
0.8 1.50
|
0.7 1.25 ‘.‘
061 10041
0.5 0.75
0.50
0.4
0g] — fain 0.25
test 0.00
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Ilustracion 30. Resultados CNN BN CIFAR-10.

CNN GDN CIFAR-10

ACC LOSS

Lo train < = = 2 2.00 —— train
09f — test _ </ 175

0.8 150

0.7 1.25 (|

0.61 1.00{-%

0.51; 0.75

0.4l 0.50

03 0.25

02 0.00

20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Ilustracion 31. Resultados CNN GDN CIFAR-10.

CNN BASE CIFAR-10 CNN BN CIFAR-10 CNN GDN CIFAR-10

Train Test Train Test Train Test
ACC 0.99542 0.99759 0.99171 0.99179 0.99248 0.99520
LOSS 0.01036 0.00578 0.01479 0.017391 0.01880 0.07305

Tabla 2. Métricas de resultados de clasificacion en CNNs CIFAR-10 (época 100).

34



TFM — MCD

Jordi Silvestre Llopis

Como se puede observar, en los tres casos los modelos han logrado alcanzar un
accuracy cercano al 100% a la vez que minimizaban casi al maximo el loss. Las diferencias
se observan mas bien en la velocidad de aprendizaje, pues con el mismo learning rate en
todos los casos se han necesitado aproximadamente 30, 20 y 45 épocas para alcanzar el
maximo rendimiento en los modelos “base”, “bn” y “gdn” respectivamente. En este caso,
el mejor modelo seria el que aplica normalizacion mediante “batch normalization”,
antendiendo meramente al criterio de velocidad de entrenamiento, por no existir
diferencias importantes en las métricas alcanzadas.

A continuacidn, se estudiara el rendimiento de los modelos ante CIFAR-100, el “caso

complejo” del dataset.

CNN BASE CIFAR-100
ACC
0.7
0.6
0.5
0.4
031/

0.2

0.1

—— train
test 4

N \
\\w\/\\u\ 2

Do

\a

100

CNN BN CIFAR-100

LOSS

—— train
test

125 150 175

llustracion 32. Resultados CNN BASE CIFAR-100.

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2
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0.1 test
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100

LOSS
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175 200

N

A Mot 3

CNN GDN CIFAR-100
ACC

—— train
test

125 150 175 200 0 25 50

llustracion 33. Resultados CNN BN CIFAR-100.

—— train
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0.8
0.7
0.6
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0.4
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llustracion 34. Resultados CNN GDN CIFAR-100.
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100
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CNN BASE CIFAR-100 CNN BN CIFAR-100 CNN GDN CIFAR-100

Train Test Train Test Train Test
ACC 0.21098 0.19829 0.59364 0.58650 0.73488 0.65959
LOSS 0.15027 0.61077 0.02469 0.08343 0.05855 0.332837

Tabla 3. Métricas de resultados de clasificacion en CNNs CIFAR-100 (época 200).

CNN BASE CIFAR-100 CNN BN CIFAR-100 CNN GDN CIFAR-100
EPOCH 38 EPOCH 46 EPOCH 176
Train Test Train Test Train Test
ACC_opt 0.67825 0.61650 0.74701 0.70820 0.79224 0.76249
LOSS_opt 0.83738 1.11437 0.40380 0.64431 0.13189 0.23030

Tabla 4. Métricas de resultados de clasificacion, en época de mayor “accuracy” de Test para CNNs CIFAR-100.

En este caso ha sido necesario duplicar el nUmero de épocas de entrenamiento
(frente al anterior) para obtener resultados fehacientes suficientes. Se puede observar que,
de nuevo, el modelo que ha necesitado mas épocas para alcanzar su éptimo ha sido el
“gdn” (150 épocas), frente a las otras dos variantes (con aproximadamente 50 épocas en
ambos casos).

Sin embargo, para este dataset los resultados han sido considerablemente
superiores en el caso “gdn”, pues ha superado el 79.2% de accuracy en entrenamiento y el
76.2% en test. En el resto de las variantes, apenas se supera el 67.8% vy el 74.7% de accuracy
en entrenamiento para los modelos “base” y “bn”, respectivamente, para su mejor época.

Un hecho que se extrae de las gréficas es que los tres casos sufren de sobreajuste a
partir de cierto punto. El optimizador, en su objetivo de minimizar el error sigue
reduciéndolo en los casos con menor entropia causando un sobreajuste en estas muestras,
en detrimento de la prediccién para aquellas muestras mas cercanas a fronteras de
decisién. Un ejemplo claro de que esto podria estar ocurriendo lo encontramos en la Tabla
3, si comparamos las métricas de test para los casos BN y GDN. Aunque en el caso GDN el
“loss” es considerablemente mas alto que en el BN, el “accuracy” es superior en el modelo
GDN. Esto indica que aunque en la GDN el modelo esta “menos seguro” con las muestras
de test (muestras mas cercanas a fronteras de decisidn), acierta mas que el modelo BN que
se encuentra sobreentrenado. Lo mismo ocurre con las métricas del modelo BASE si las
comparamos con las presentadas en la Tabla 4 (época 38), donde aunque el “loss” sea
superior, el “accuracy” es mejor por no sufrir sobreentrenamiento.

Si se tiene, por ejemplo, un modelo de clasificacién binaria en el que dos muestras
producen probabilidades de salida 0.95 y 0.52, para minimizar el error seria posible
sobreajustar la primera consiguiendo 0.98 y 0.48, con lo que la entropia cruzada
descenderia, pero la tasa de acierto también. Esto es lo que parece estar ocurriendo en
este caso, por lo que seria necesario seleccionar los pesos del modelo en su punto de
entrenamiento optimo (early stopping), o aplicar técnicas de regularizacién o data
augmentation para tratar de mejorar su rendimiento.
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5.2 Segmentacion

A continuacidn, se presentan los resultados del entrenamiento para los modelos de
segmentacion. Se proporcionan graficas de evolucion de las métricas “accuracy”, “loss” e
“loU” a lo largo de las épocas y una tabla-resumen con los valores finales de éstas.

U-Net BASE INRIA v1

ACC LOSS 10U
—— train
) M,J‘ I
0.850 NM e M‘W u‘u' i | 4* 0385 vl | 0625 ﬁ” “Wwvﬂlr h.‘, "M”M
[ I\ m M A
0.825 *h Iy | I \
i \‘NW |w A 0.80 0.600 B JVI"
0.800 V"l 0.575
0.775 075 0.550
0.750 0.70 0.525
0.725 0651 0.500
—— train h i | —— train
0.700 L"\\/V-Vﬁ./\qmn‘f\ﬁvymﬁ W Y 0.475
val 0.60 val
0.675
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150

llustracion 35. Resultados U-Net BASE INRIA v1.

U-Net BN INRIA v1
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\ 0500/}
0.70 0.654 0.475
— train fmqu /"ﬁ‘ - — train
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llustracion 36. Resultados U-Net BN INRIA v1.

U-Net GDN INRIA v1

ACC LOSS
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llustracion 37. Resultados U-Net GDN INRIA v1.
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U-Net BASE v1 U-Net BN vl U-Net GDN v1

Train Val Train Val Train Val

ACC 0.82785 0.86373 0.83472 0.86132 0.82674 0.84462
LOSS 0.63168 0.56277 0.61151 0.54881 0.62682 0.56141
loU 0.62027 0.64897 0.63042 0.64759 0.61943 0.62650
Tabla 5. Métricas de resultados en modelos v1 (época 150).
U-Net BASE v1 U-Net BN vl U-Net GDN v1
EPOCH 100 EPOCH 117 EPOCH 96
Train Val Train Val Train Val
ACC_opt 0.81376 0.86087 0.81960 0.85726 0.81120 0.87573
LOSS_opt 0.61788 0.65383 0.60145 0.64083 0.61712 0.69657
loU_opt 0.60715 0.63586 0.61570 0.64044 0.60432 0.64857

Tabla 6. Métricas de resultados de segmentacion, en época de mayor “accuracy” de Validacion para U-Net v1

Como se puede observar, aunque las métricas son un poco ruidosas conservan una
forma correcta para un modelo que entrena y generaliza. Los resultados no parecen ser
demasiado satisfactorios, pues teniendo en cuenta el gran desbalanceo entre clases (16%
para la clase positiva) el accuracy es bastante bajo. Observando el leaderboard oficial [21],
vemos que se ha llegado a alcanzar un accuracy de 97.14% junto con loU de 80.32% para
el conjunto de test (ciudades distintas a las del dataset de entrenamiento), lejos del 87.57%
de accy 64.86% de loU logrados en el pico mas elevado de validacidon (época 96 para GDN).

Se procede a continuacion a estudiar la segunda arquitectura desarrollada.
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U-Net BASE INRIA v2
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llustracion 38. Resultados U-Net BASE INRIA v2.

U-NET BN INRIA v2
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llustracion 39. Resultados U-Net BN INRIA v2.

U-Net GDN INRIA v2
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llustracion 40. Resultados U-Net GDN INRIA v2.
U-Net BASE v2 U-Net BN v2 U-Net GDN v2
Train Val Train Val Train Val
ACC 0.81663 0.81950 0.82226 0.82302 0.81811 0.83652
LOSS 0.60713 0.62258 0.59326 0.62825 0.59125 0.60542
loU 0.61133 0.59451 0.61978 0.59603 0.61438 0.61327

Tabla 7. Métricas de resultados en modelos v2 (época 150).
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En este caso nos encontramos ante métricas mucho menos ruidosas. Los resultados
no estan suavizados, por lo que parece que la reduccidon del tamaiio en los filtros ha
estabilizado el proceso de optimizacién de los pesos. Aunque el caso “base” no es el que
peores resultados proporciona a simple vista, sus métricas tampoco destacan demasiado
frente al caso “bn”. En cuanto al modelo con normalizacién GDN, el mejor en este punto,
es probable que necesite de mds épocas para perfeccionar sus resultados (aunque tampoco
presente ventaja excesiva frente al resto hasta el momento). Aun asi, se confirma que de
nuevo los resultados quedan lejos del leaderboard oficial.

Tras 150 épocas, observamos que ninguno de los modelos ha convergido o presenta
claros signos de sobreentrenamiento. No es posible postular conclusiones firmes acerca de
cudl seria el mejor modelo para este problema. Tampoco se podria determinar, con los
datos hasta el momento si, al menos, la arquitectura e hiperpardmetros son aceptables.
Por todo ello serd necesario entrenar un nimero mayor de épocas, tarea inviable con los
recursos y el tiempo disponibles.

El hecho de que las métricas de entrenamiento sean inferiores a las de validacién
responde a cuestiones de implementacién de la capa dropout, que al encontrarse activa
durante el entrenamiento hace empeorar las métricas. Cuando se inicia la validacién la
capa de dropout se “desactiva” (asignando 1.0 a la probabilidad de propagacién de las
neuronas), lo que repercute en un modelo mas robusto y unas mejores métricas de
rendimiento ante los datos.

Se presentan a continuacidn las matrices de confusidn y algunas predicciones
hechas por los modelos “v2”, tras 150 épocas de entrenamiento, para la fase de validacidn:

Matrices de Confusion en Validacién para modelos U-Net v2
BASE BN GDN
4.69757e+08 | 6.90423e+07 | 4.66915e+08 | 7.18845e+07 4.54956e+08 | 8.38434e+07
1.61201e+07 | 7.00801e+07 | 1.47853e+07 | 7.14150e+07 1.32663e+07 | 7.29339e+07

Tabla 8. Matrices de Confusion de validacion para modelos U-Net v2 (época 150).
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Tabla 9. Predicciones de validacion para modelos U-Net v2 (época 150).

Aunque (con un poco de imaginacién) se pueden intuir algunas de las formas del
ground truth, no se observan buenos resultados ni en las predicciones ni en las métricas.
Las matrices de confusidn son claras respecto el desbalanceo existente en los datos. Las
predicciones mostradas no son mas que una muestra de la ténica existente en validacion.

Por ello, se plantea un experimento para tratar de determinar si el modelo e
hiperparametros actuales son capaces de abordar el problema en cuestion. Tomando como
base el caso mas sencillo de los modelos (“U-Net BASE INRIA v2”), se tratard de
sobreajustarlo con un “pequefio dataset” de 25 imdagenes. Con esto, se determinara si el
numero de parametros del modelo es capaz de aprender un problema de esta complejidad,
ademas de descartar posibles errores en la programacién de los modelos y su proceso de
entrenamiento en Python.

A continuacidn, se presentan tres predicciones de ejemplo realizadas por el
experimento para este subset de entrenamiento a lo largo de las épocas:
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EPOCH IMG GT PREDICTION ACC_train loU_train

80 0.50898  0.26772

™

160 0.87517  0.73368

240 - - 0.94376 0.86181

320 0.95383  0.88485

400 0.97387 0.92853

480 0.98031 0.94642

560 0.98392  0.95533

600 0.98686  0.96476

T
o e —

Tabla 10. Ejemplo de sobreajuste 1 (U-Net BASE v2)
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EPOCH

80

160

240

320

400

480

560

600

IMG

A EAEHEAEREACAER
B e o e O OO0

9]
—

PREDICTION

ACC_train

loU_train

0.50898

0.26772

0.87517

0.73368

0.94376

0.86181

0.95383

0.88485

0.97387

0.92853

0.98031

0.94642

0.98392

0.95533

0.98686

0.96476

Tabla 11. Ejemplo de sobreajuste 2 (U-Net BASE v2).
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EPOCH IMG GT PREDICTION ACC_train loU_train
80 4 . 0.50898  0.26772
160 ‘ 4 0.87517  0.73368
240 ‘ A 0.94376  0.86181
320 ‘ A 0.95383 0.88485
400 ‘ A 0.97387  0.92853
480 ‘ A 0.98031 0.94642
560 ‘ A 0.98392 0.95533
600 4 | 0.98686  0.96476
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Tabla 12. Ejemplo de sobreajuste 3 (U-Net BASE v2).
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Tras los ejemplos anteriores, se puede confirmar que el modelo cuenta con
suficientes parametros para alcanzar un sobreentrenamiento en muestras del propio
dataset. Ha sido necesario un nimero de iteraciones superior al realizado con el dataset
completo, donde se lograron entrenar 150 épocas. Se ha requerido de 600 épocas hasta
que se han logrado predicciones aceptables para las 25 muestras incluidas en el propio
subconjunto entrenamiento.

Se puede afirmar que, antes de poder extraer conclusiones firmes sobre si la GDN
proporciona mejoras en modelos de segmentacidn, serd necesario continuar con el
entrenamiento. Esta tarea es inviable con el tiempo y recursos disponibles actualmente,
aunque seria interesante marcarlo como trabajo futuro.
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6 Conclusiones

Se han desarrollado modelos de clasificacidon y segmentacion de imagenes naturales
utilizando redes neuronales convolucionales con metodologias “Deep Learning”. Se han
implementado arquitecturas referencia en el estado del arte actual, como lo es la U-Net
para segmentacion, mediante el framework Tensor Flow con computacién en GPU. Se han
disefado técnicas para tratar de mitigar los problemas de recursos que impedian la
ejecucion de los modelos con los datos originales. Han sido calculadas métricas de
rendimiento ajustadas a las necesidades especificas de cada problema. Ademas, se han
aportado ejemplos graficos de la prediccién obtenida en modelos de segmentacion.

Presentados los resultados, se ha estudiado y comparado el rendimiento obtenido
en los modelos que aplican normalizacion “GDN” frente a otros que no normalicen o
empleen el extendido método del Batch Normalization. Tras su analisis, podemos
confirmar que existen evidencias que apuntan que, el uso de normalizacién mediante
Generalized Divisive Normalization (“GDN”), proporcionaria mejores resultados en
modelos de clasificacion de imagenes naturales.

En cuanto a segmentacion se refiere, los resultados obtenidos no permiten
decantar firmemente las conclusiones hacia ninguno de los métodos en concreto. Aunque
el modelo “GDN” parece presentar ligeramente mejores resultados, no supera claramente
a ninguna de las alternativas. Como se ha tratado de demostrar mediante el experimento
de sobreajuste, serian necesarias muchas mas épocas de entrenamiento para poder
formular conclusiones validas.

Es interesante comentar que se ha observado un crecimiento generalizado en el
coste de entrenamiento con el uso de esta técnica de normalizacidon. La causa es tanto el
aumento en el nimero de parametros como la necesidad de ajustar la distribucién en los
datos antes de proporcionar normalizaciones correctas. Aun asi, las mejoras de
rendimiento que se extraen de los problemas de clasificacidn justificarian su aplicacién en
otros problemas de desarrollo de modelos con imagenes.

Como trabajo futuro, seria interesante realizar entrenamientos mas profundos de
los modelos de segmentacion, con el fin de buscar resultados realmente concluyentes. En
cuanto al modelo de clasificacion de CIFAR-100, cabria probar si el uso de métodos de
regularizacién y/o data augmentation ayuda a mejorar los resultados obtenidos.
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