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RESUMEN

Este proyecto estudia el problema de extraccién de edificios, como subta-
rea de segmentacion de imagenes, sobre ciudades o poblados con poca o nula
planificacién urbana. Para abordar del problema se seleccionaron las arquitec-
turas de redes neuronales profundas FCN, ResNet (y sus variantes) y U-Net,
en conjunto con una serie de hiperparametros (funcién de pérdida, tasa de
aprendizaje) con el fin de encontrar los modelos que mejor se desempenan en
la tarea. Para este proposito se disené un proceso de seleccion progresivo y
eliminatorio dividido en tres etapas y con dos criterios distintos de seleccién.
Se definieron dos etapas adicionales que consisten en la calibracién de los mo-
delos elegidos y en el aplicado de votacién de modelos para la clasificacién de
cada pixel de la imagen.

Los resultados experimentales muestran un mejor rendimiento en general
de las arquitecturas basadas en U-Net y la combinaciéon de entropia cruzada
con Tversky focalizado como funcion de pérdida. Los mejores desempenos al-
canzaron un loU de 0,91 para el dataset de San José de las Matas, que fue
generado exclusivamente con el propésito de validacion de este trabajo.

La obtencién de resultados aceptables en la labor de extraccion de edifi-
cios es el punto de partida para otras como la estimacién de habitantes o la
generacion de la propia planificacién urbana. En ese sentido, se tomé un area
de estudio perteneciente a Montevideo (Uruguay) de la cual se tienen datos
demograficos y se experimentd estimando la poblacién de la zona a partir de
los edificios extraidos por los modelos. El producto del proceso de estimacion
aplicado tuvo un error de un 11,7 % respecto a la estimacién mads fiable para

esa area en particular.

Palabras claves:
aprendizaje automatico, aprendizaje profundo, segmentacion de imagenes,

extraccién de edificios, redes neuronales convolucionales, FCN, ResNet,
U-Net.
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Capitulo 1
Introduccion

El advenimiento de remote sensing (teledeteccién) ha permitido la extrac-
cién de informacion de imagenes de alta resolucion y altamente detalladas sobre
el entorno que representan. En particular, la extraccién de edificios sobre un
area poblada puede dar informacion valiosa, no solo sobre la ubicacién de cada
edificio respecto a los otros, sino ademas sobre la poblacion que alli habita, su
planificacién urbana o hasta su modelado ambiental. El conocimiento de estas
caracteristicas es especialmente importante en ciudades donde la planificacién
urbana es inexistente o donde los censos sobre su poblacién se encuentran des-
actualizados. El problema es aiin mas grave en zonas con una gran cantidad
de asentamientos informales o donde hay cambios demograficos rapidos, como
es el caso de las ciudades emergentes.

Uno de los mecanismos mas utilizados para censar una poblacién es el de
entrevista presencial en cada una de las viviendas del area de interés. Este
procedimiento tiene un alto costo desde el punto de vista logistico, puesto
que no solo requiere de una gran cantidad de trabajadores de campo que
lleven a cabo las entrevistas, sino que ademas es necesario que la poblacion
esté fisicamente en las viviendas para responderlas en el momento coordinado.
Puede darse ademas el caso donde no se cense una zona determinada por falta
de garantias en materia de seguridad para el censista que deba trasladarse

hasta alli a cumplir con su tarea.



Atn cuando ya se ha implementado y puesto en practica el método de
respuesta en linea a la entrevista censal, lo cual reduce el costo logistico si lo
comparamos con las presenciales, no se puede garantizar que todas las perso-
nas puedan responder por esta via, dado que es necesario tener acceso a una
computadora y conectividad a Internet.

El gran esfuerzo requerido para obtener la informacién, sumado al posterior
costo de unificarla y procesarla tienen como consecuencia que los procesos
censales en general se realicen una vez cada varios anos para una zona dada,
por lo que en areas donde hay grandes cambios demograficos la informacién
tiende a desactualizarse rapidamente.

El campo de la Inteligencia Artificial (IA) ha demostrado ser una buena
alternativa en general para llevar a cabo tareas en diversas disciplinas que
incluyen vision, habla y didlogo, decisiones y planificacién, resoluciéon de pro-
blemas, robética y otras aplicaciones que permiten el autoaprendizaje. Durante
el ultimo tiempo, los sistemas basados en aprendizaje profundo han superado
repetidamente el estado del arte en areas como el ajedrez, la traduccion au-
tomatica y los automéviles auténomos. Es por este motivo que parece razonable
plantear el problema de extraccion de edificios a partir de una imagen como
uno de aprendizaje profundo, para lo cual es necesario estudiar los mejores
acercamientos al problema hasta el momento, asi como los datos disponibles.

Si bien la cantidad de conjuntos de datos para la extraccién de edificios
estd acotada y en la mayoria de los casos contienen datos sobre grandes ciu-
dades urbanizadas, se valora como posible el explorar y llegar a un modelo de
redes neuronales profundas capaz de generalizar ciertas caracteristicas de los
edificios, presentes tanto en ciudades con planificaciéon urbana como en las que
no la tienen.

Este trabajo propone valorar la aptitud de diversas arquitecturas de redes
neuronales profundas en la tarea de extraccion de edificios sobre una ciudad con
poca o nula planificacion urbana. Ain mas, se pretendié que las caracteristicas
de la ciudad sobre las que se validaria el trabajo fueran disimiles a las de
las ciudades que estaban presentes en el conjunto de entrenamiento. Es por
esta razon que se trazé como un objetivo mas el generar un dataset anotado
para una nueva ciudad. Tomar ese enfoque fue beneficioso para comprobar
la capacidad de pluralizacion de los modelos construidos. En este proyecto,
la localidad de estudio fue el municipio San José de las Matas, Reptblica

Dominicana.



Una vez la labor de identificacion de edificios culmind, se esperaba poder
tomar acciones con la informacién obtenida, como por ejemplo la ya mencio-
nada estimacion de la poblacion o la planificacién del saneamiento de aguas
residuales sobre una ciudad sobre la que se cuente con informaciéon demografi-
ca.

Las principales contribuciones de la investigacion reportadas en este pro-
yecto incluyen: i) la exploracién de distintas variantes de arquitecturas de redes
neuronales profundas para la tarea de extraccién de edificios; ii) la implemen-
tacion de mecanismos de entrenamiento, calibracién y votaciéon de modelos
facilmente ejecutables con la configuraciéon de unos pocos pardmetros; iii) la
validacién de los mejores modelos propuestos en el conjunto de datos crea-
do manualmente con ese fin y iv) validacién de la estimacién de la poblacién
en una zona acotada sobre la base de las segmentaciones generadas por los
modelos.

Este documento consta de siete capitulos, a continuacion se describe cémo
se organizan. El capitulo 1 contiene las principales motivaciones y objetivos del
proyecto. En el capitulo 2 se exponen los conceptos tedricos que fundamentan
este trabajo. En el capitulo 3 se presentan los trabajos relacionados y datos
utilizados. En el capitulo 4 se describen los métodos utilizados para el estu-
dio. El capitulo 5 contiene las técnicas de procesamiento de datos, modelos y
bibliotecas de software utilizadas. En el capitulo 6 se exponen los resultados
obtenidos y su andlisis. Finalmente, en el capitulo 7 se exponen las conclusio-
nes y las consideraciones finales del proyecto, asi como las lineas de trabajo

futuro.



Capitulo 2
Marco Teorico

El presente capitulo expone los conceptos tedricos que fundamentan este

trabajo.

2.1. Vision Artificial

La visién artificial (computer vision en inglés) es la rama de la ciencia de
la computacion cuyo objetivo es el de crear sistemas autonomos que realicen
tareas que los humanos pueden ejecutar haciendo uso de, al menos, su sistema
visual [29]. El concepto de visién artificial se basa en el desarrollo de técnicas
que permitan a las computadoras procesar una imagen a nivel de pixel y com-
prenderla. Técnicamente, las maquinas intentan recuperar informacién visual,
manejarla e interpretar los resultados a través de algoritmos de software para
ese fin. La comprension en este contexto significa la transformacién de image-
nes visuales en descripciones del mundo que tienen sentido para los procesos
involucrados y pueden provocar la accion apropiada. La comprension de la
imagen puede verse como la separacién de la informacién simbdlica de los da-
tos de la imagen utilizando modelos construidos con la ayuda de la geometria,
la fisica, la estadistica y la teoria del aprendizaje [18].

El procesamiento de una imagen por parte de una maquina consiste en
leerla como una matriz de pixeles, siendo el pixel la unidad més pequena en
la que se puede dividir una imagen. Cada pixel tiene un conjunto de valores
que representan la presencia y la intensidad de los tres colores primarios: rojo,
verde y azul, si la imagen es a color. Para el caso de imagenes monocromaticas,

cada pixel tiene un valor entre 0 y 255, donde cuanto mayor es este nimero,
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mayor es el nivel de oscuridad del pixel. La imagen digital, por tanto, se con-
vierte en una matriz, y la vision artificial en un estudio de matrices. Mientras
que los algoritmos de vision artificial mas simples usan algebra lineal para ma-
nipular las matrices, las aplicaciones complejas involucran operaciones como
convoluciones con nicleos que se pueden aprender y reduccion de muestreo a
través de la agrupacién.

Una tarea de visién artificial que tiene como objetivo resolver un problema
puede requerir que la maquina realice primero varias subtareas mas pequenas
que abordan ciertas partes de la solucion. Las principales subtareas dentro de

vision artificial son:

» Clasificacion de imégenes: las tareas de clasificacion de imégenes iden-
tifican imagenes que contienen un determinado tipo o clase de objetos,
personas, lugares u otras caracteristicas mediante el estudio de sus con-
tenidos visuales.

= Deteccion de objetos: esta tarea implica no solo la identificacién de uno
o mas tipos de objetos en una imagen dada, sino también su ubicacion.
Su objetivo es determinar exactamente donde estan presentes los objetos
en la imagen y generalmente se les asignan cuadros delimitadores para
indicar su posicion.

= Segmentacion de iméagenes: esta tarea puede verse como una version mas
precisa de la deteccién de objetos que identifica los bordes exactos de los
objetos. Realiza un analisis pixel por pixel de una imagen para determi-
nar qué pixeles estan ocupados por qué objetos o regiones particulares.

= Reconocimiento de video: es una extrapolacion del reconocimiento de
objetos basado en iméagenes a datos de video. En el contexto de reco-
nocimiento de video se puede utilizar el analisis de varios fotogramas
consecutivos para obtener una mejor comprension o contexto de lo que
sucede en la imagen.

= Seguimiento de objetos: su objetivo es que la méquina no solo detecte
diferentes tipos de objetos dentro de la imagen inicial (cuadro), sino que
también rastree su presencia y trayectoria en los cuadros posteriores de

un video.

Dentro de los ejemplos de aplicacién mas destacados de vision artificial se

encuentran el reconocimiento facial, de gestos, objetos, estimacion de distancia



y posicion de un objeto y busqueda en imagenes. Un factor clave para el creci-
miento de las aplicaciones de vision artificial es la gran cantidad de informacién
visual que fluye desde los teléfonos inteligentes, los sistemas de seguridad, las

camaras de transito y otros dispositivos con instrumentos visuales.

2.2. Segmentacion de imagenes

En términos generales, la segmentacion de imégenes tiene como objetivo
capturar los limites de los objetos de interés en una imagen. En una definicién
méas formal [43], la segmentacién de imégenes busca particionar una imagen

en un conjunto de regiones disjuntas, de manera que:

1. Los pixeles que comparten regiones en la clasificacién son homogéneos
con respecto a cierta caracteristica.
2. Los pixeles de regiones distintas son significativamente diferentes en re-

ferencia a esa misma caracteristica.

Las tareas de segmentacién de imagenes se pueden dividir en dos grandes
categorias: segmentacion semantica y segmentacién de instancias. En la seg-
mentacién semantica, cada pixel pertenece a una clase particular, por ejemplo:
“perro”, “arbol”, “automovil”. Cualquier pixel que pertenezca a cualquier au-
tomovil se asigna a la misma clase de “automdévil”. La segmentacién de instan-
cias va un paso mas alla y separa objetos distintos que pertenecen a la misma
clase. Concretamente, si hubiera dos autos en una imagen dada, a cada auto
se le asignaria la etiqueta “automoévil”, pero se le daria una anotacion distinta

porque son instancias diferentes de la clase.

En algunos escenarios, el localizar los pixeles que delimitan un objeto (seg-
mentacién) puede ser también una subtarea de otras méas complejas, como es
la clasificacién en una subcategoria de esos objetos encontrados. Por ejemplo,
si se tuviera la intencién de identificar en una imagen a perros de determinada
raza, una de sus subtareas podria ser identificar los limites del animal dentro
de la imagen, y otra consideraria mas en profundidad otros atributos como el

color o tamano para determinar la raza en concreto.



2.3. Aprendizaje automatico

Una definicién de aprendizaje automatico es: “se dice que un programa
aprende de una experiencia E con respecto a alguna clase de tareas T y medida
de desempeno P, si su desempeno en las tareas de T, medido por P, mejora
con la experiencia E” [53].

Uno de los tipos de aprendizaje automatico es el supervisado, donde los
datos de entrenamiento son una secuencia finita S = ((z1,y1), ..., (Tn,yn)) de
pares pertenecientes a X x Y, donde y; se denomina la etiqueta correspondiente
a x;. La salida del algoritmo es una funciéon h : X — Y, llamada hipdtesis,
cuyo objetivo es predecir y € Y para un x € X arbitrario. Para conseguirlo,
se busca encontrar el modelo que mejor se ajuste a la funcién h, con el menor
error posible segin una funcion de pérdida L : Y XY — IR que mide cuan lejos
estd h(z) de su respectivo y. Cuanto menor sea el valor de pérdida promedio,
mejor serd h (hipdtesis).

Los valores del dominio de Y pueden ser continuos o discretos, lo que
determinara si el problema de aprendizaje es de regresion o clasificacion res-
pectivamente. En el marco de este proyecto, la tarea de identificar edificios a
partir de iméagenes satelitales es un problema de aprendizaje automatico de

segmentacion semantica de imagenes donde:

» E = Imégenes satelitales.
s T = Identificar los limites de los edificios en una imagen satelital.
» P = Métrica que representa qué tan buena fue la predicciéon. Un ejemplo

es la métrica intersection over union, explicada en la seccién 2.6.

Al tener cada imagen su contraparte anotada con los edificios ya identifi-
cados, se puede decir que el tipo de aprendizaje aplicado es supervisado. Cada
pixel de cada imagen de entrada puede tomar conceptualmente dos valores
en Y': si pertenece a un edificio o no. Al ser estos valores discretos entonces

podemos afirmar que es un problema de clasificacién.

2.4. Teorema “No hay almuerzo gratis”

El Teorema No Free Lunch (NFL por sus siglas en inglés) indica que “el
rendimiento esperado de cualquier par de algoritmos de optimizacion en todos

los problemas posibles es idéntico” [88]. Dicho de otra forma, no existe ningtin
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algoritmo que supere a los demés en todo el dominio de los problemas. Esto
significa que la eleccion del algoritmo mas apropiado depende del problema
especifico que se estda abordando y, si un algoritmo tiene un buen desempeno
para cierta tarea, puede no tenerlo para otras.

En el contexto de aprendizaje automatico el teorema NFL también aplica:
no hay un modelo que funcione mejor para todos los escenarios y muchas
veces parte del problema de aprendizaje automatico es explorar los distintos
algoritmos (y ajustar sus hiperparametros) hasta encontrar aquel que mejor se
desempene para la tarea en cuestion.

En el presente proyecto se experimenté con distintos modelos, donde
basandose en las arquitecturas FCN y U-Net, se variaron los encoders en-
tre ResNet34, ResNetb0, ResNet101 y ResNextbH0 para obtener siete modelos
iniciales con los que experimentar. Ademads, se exploré mas de una funcién de
costo, tasa de aprendizaje y proporcién de los datasets originales a considerar
durante la etapa de entrenamiento. En el capitulo 6 se desarrollan los criterios

y elecciones acerca de los hiperparametros considerados en cada etapa.

2.5. Redes neuronales artificiales

Esta seccién presenta un repaso historico sobre las redes neuronales, los
conceptos mas importantes para entender su funcionamiento y la forma en

que aprenden.

2.5.1. Repaso histérico

Las redes neuronales artificiales o artificial neural networks (ANN) son un
sistema utilizado para tareas de aprendizaje automatico. Su nombre se de-
be a que modelan vagamente las neuronas del cerebro, como se muestra en
la figura 2.1. En 1943 Warren S. McCulloch y Walter Pitts realizaron una
publicacién [51] que buscaba comprender cémo el cerebro humano podria pro-
ducir patrones complejos a través de células cerebrales conectadas o neuronas.
Una de las principales ideas que surgieron de este trabajo fue la comparacién
de neuronas con un umbral binario con la légica booleana (es decir, 0/1 o
declaraciones verdadera/falsas). Reforzando el concepto de neuronas y cémo
trabajan, D. Hebb publicé The Organization of Behavior [27] en 1949 donde

senald que las vias neuronales se fortalecen cada vez que se utilizan, lo que se



denomino el aprendizaje Hebbiano. A Frank Rosenblatt se le atribuye el desa-
rrollo del perceptrén en 1958 [64]. Rosenblatt llevé el trabajo de McCulloch y
Pitt un paso mas alla al introducir pesos en la ecuacién, logrando hacer que
una computadora aprendiera a distinguir las tarjetas marcadas a la izquierda
de las tarjetas marcadas a la derecha. Desafortunadamente, el perceptrén es
limitado y asi se demostré en el libro Perceptrons de 1969 de Marvin Minsky
y Seymour Papert [52]. La demostracién de dicha limitacién, sumado a que
los recursos de esa época no eran suficientes para soportar redes neuronales
muy grandes, genero la pérdida de interés y disminucion de investigacion en
este campo. Este periodo se denominé invierno de la inteligencia artificial. Sin
embargo, el avance que finalmente puso fin al invierno de la inteligencia artifi-
cial en 1986 fue el algoritmo de backpropagation [65], que podria usarse para
entrenar redes multicapa, superando las limitaciones de la red de una sola capa
(perceptron). El desarrollo de backpropagation llevé a un renovado interés en

la posible aplicacién de redes neuronales.

Nucleo
Dendritas

ﬁ Terminales del
J_J ﬁj;;h axon
Entrada 1
Salida
Entrada 2 §: | f
Entrada n

Sesgo

Figura 2.1: Comparacion de la estructura de una neurona real con una artificial

2.5.2. Conceptos generales

Una neurona es la unidad béasica de una red neuronal y su funcién es la de
recibir informacién de entrada, ya sea del exterior de la red o de otras neuro-

nas, procesarla de alguna manera, y producir una salida. Cada neurona tiene



asociado un conjunto de pesos que son utilizados durante el procesamiento de
la informacién de entrada. Las neuronas usualmente son agrupadas en capas,
siendo la capa de entrada la que recibe la informacién de una fuente externa, la
capa de salida la que retorna el resultado de procesamiento de esa informacién
por parte de la red, y las capas ocultas las que se encuentran entre esas dos.
La arquitectura mas basica que se puede modelar es la del perceptron, la
cual consta de una capa de entrada y un tnico valor de salida. Dado un vector
de entrada 27 = (21, 23, ..., 7,,) el perceptrén se compone por una primera capa
de neuronas con los atributos de entrada (capa de entrada), que denotaremos
como M, y una segunda capa compuesta por una sola neurona, que calcula la
combinacion lineal de las entradas y le aplica la llamada funcion de activacion
para obtener una salida real. La arquitectura del perceptréon se muestra en la

figura 2.2.

Capa de entrada Capa de salida

Figura 2.2: perceptrén

En la Ec. 2.1 se representa vectorialmente la capa de entrada del perceptron,
donde el supraindice 1 denota que es la primer capa de la red y g = 1 es el
llamado sesgo (o bias), usualmente es inicializado en 1 y su objetivo es agregar

un grado mas de libertad a la funcion.

Lo
T
reR =aV = | (2.1)
Tp
Se define 1) = [9(()1)...97(11)] como el conjunto de parametros (o pesos) que son

considerados tal cual se expresa en la Ec. 2.2 para el célculo de la combinacién

lineal por parte de la capa de salida, siendo g(z) la funcién de activacion, cuya
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tarea es recibir la senal de salida de la capa anterior y convertirla en alguna
forma que pueda tomarse como entrada para la siguiente capa. El principal
objetivo de incorporar funciones de activacion a la red neuronal es que logre
aprender patrones complejos en los datos. Algunos ejemplos de funciones de

activacion se presentan en la figura 2.3.

ho(x) = a® € R = g0V - z) (2.2)

Sigmoide ’ Leaky ReLU
o(z) = i=s max(0.1z, )

Tangente hiperbolica
tanh(z)

ELU
RelLU
- T x>0
max(0, x) {;((,J. _1 : S0 =

Figura 2.3: Funciones de activacién usualmente utilizadas

Las redes neuronales son una generalizacion del perceptron: en cada una de
las capas puede haber mas de una neurona, que recibe como entrada los resul-
tados de la capa anterior, y pueden introducirse capas intermedias (ocultas).
Generalizando, se tiene que la representacién de la capa j es la Ec. 2.3, donde
S; es la cantidad de neuronas de la capa j y 6\ la matriz de pesos utilizados
para pasar de la capa j a la capa j + 1. La matriz ), como se muestra en la
Ec. 2.4, contiene en sus filas los pesos asociados a la combinacién lineal de las
entradas de la unidad ¢ de la capa 5+ 1, que son los resultados de la activacién

de las unidades en la capa j.
()

a¥) e RY =



e(j) 9(]) o e(j)

10 11 15;
. e(j) 9(3') o 9(3').
e (24
() () ()
95j+10 05j+11 T 05]'+1Sj

Es posible observar que 8% € R%+1 x R% . Es decir, 8 tiene tantas filas
como neuronas hay en la capa j + 1, y tantas columnas como neuronas hay en
la capa j, adicionando el sesgo de cada capa. Cada valor 0%) es el peso asociado
a la i-ésima neurona de la capa j + 1, correspondiente a la entrada proveniente
de la k-ésima neurona de la capa j. Una representacién de un ejemplo de red
neuronal con dos capas ocultas puede verse en la figura 2.4. A aquellas capas
en donde en todas sus neuronas hay un peso conectado a cada salida de la

capa anterior se las denominan capas completamente conexas.

Capa de entrada Capa oculta 1 Capa oculta 2 Capa de salida

Figura 2.4: Red Neuronal multicapa

2.5.3. Aprendizaje en Redes Neuronales

En esta seccién se introducen los algoritmos descenso por gradiente y back-
propagation utilizados para el aprendizaje en redes neuronales, ademas del rol

de la tasa de aprendizaje.
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2.5.3.1. Algoritmos de aprendizaje

En el contexto de redes neuronales, lo que se intenta aprender son las
matrices de pesos Y de cada capa de la red. Para que el aprendizaje ocurra,
se utilizan los datos de entrenamiento, una funciéon de pérdida f y una forma

de buscar minimizarla.

El primer método para minimizar la funcién de pérdida a mencionar es el
descenso por gradiente, el cual es un algoritmo de optimizaciéon que retorna
un minimo local de una funcién diferenciable f. Para hacerlo, se parte de un
punto aleatorio x y se calcula el gradiente respecto a las variables de la funcién,
luego se actualiza x conforme una tasa de aprendizaje «a, segin la Ec. 2.5.

of
r—r =x— O{v% (2.5)

En el ambito de redes neuronales, f es la funcién de pérdida y las variables
de la funcién cada uno de los pesos 67 de la red tal cual se muestra en la Ec. 2.6.
De esta forma se puede minimizar la funcién de pérdida ajustando los valores
de los pesos, lo que tipicamente es el aprendizaje de la red. Si bien el descenso
por gradiente plantea que este sea calculado luego de haber procesado todos
los datos de entrada, existe su variable estocéstica (descenso por gradiente
estocdstico) que lo calcula y ajusta los pesos cada cierta cantidad de datos

procesados, subconjunto del total, que se denominan lotes.

of

() Gy — gl _ —_
Y — V" =40 avaem

(2.6)
Otro algoritmo importante de minimizacion es backpropagation, que per-
mite calcular el gradiente de la funciéon de costo de forma eficiente ha-

ciendo uso de la regla de la cadena. Sea el conjunto de entrenamiento

(x®, M), .., (2™, ™), para cada ejemplo z = x:
1. Se define la capa 1 de entrada: oV := x
2. Para cada capa [ = 2,3, ..., L se calcula z() = §0=1g(=1) y ¢ = ¢(z®)
3. Se calcula 0" = (a'P)—y)@g¢/ (1)) donde ® es el producto de Hadamard.
4. Se propaga el error hacia atras de la siguiente forma: para cada [ =

L—1,L—2,..,2se calcula 6 = (§)T50+D) o ¢/ (1)
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5. El gradiente de la funcion de costo f se calcula segin la Ec. 2.7.

% = a5\ ™Y (2.7)
ik

6. Finalmente, luego de calculadas las derivadas para cada uno de los

pardmetros y para cada uno de los ejemplos de entrenamiento (o lotes

en el caso estocdstico), se utiliza descenso por gradiente para actualizar

los pesos de las capas [ = L, L — 1, L — 2,...,2 tal cual se expresa en la

Ec 2.8, donde 6! es el valor de §' para la instancia x.

o0 — g0 — 0 37 §m 0D (qle )T (2.8)

La combinacién de descenso por gradiente y backpropagation no garantiza
hallar el minimo global de la funcién, pero si uno local. Este resultado es en

general suficiente en la préctica.

2.5.3.2. Tasa de aprendizaje

En la seccion anterior se presenté el descenso por gradiente estocastico, un
algoritmo de optimizacién que estima el gradiente de error para el estado actual
del modelo usando ejemplos del conjunto de datos de entrenamiento, y que
luego actualiza los pesos del modelo usando el algoritmo de backpropagation.
Mientras que la direccion del descenso se determina a partir del gradiente de la
funcion de pérdida, la tasa de aprendizaje determina qué tan grande se da un
paso en esa direccién. La tasa de aprendizaje es un hiperparametro configurable
utilizado en el entrenamiento de redes neuronales que tiene un pequeno valor
positivo, a menudo en el rango entre 0 y 1.

La tasa de aprendizaje controla la rapidez con la que el modelo se adapta
a la tarea. Las tasas de aprendizaje de menor valor requieren mas épocas de
entrenamiento dados los cambios mas pequenos realizados en los pesos en cada
actualizacién, mientras que las tasas de aprendizaje de valores mas cercanos
a 1 dan como resultado cambios m&s bruscos y requieren menos épocas de
entrenamiento. Sin embargo, una tasa demasiado grande puede generar que el
aprendizaje se saltee los minimos de la funcién u oscile alrededor de uno (figura
2.5b), mientras que una tasa demasiado chica puede hacer que el proceso tarde

demasiado en converger o lo haga a un minimo local no deseado (figura 2.5a).
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De modo que se busca una tasa de aprendizaje que sea suficientemente baja
como para que la red converja en algo 1til, pero lo suficientemente alta como
para que pueda entrenarse en un periodo de tiempo razonable. Si bien el uso de
una tasa de aprendizaje fija puede proporcionar resultados decentes, a menudo
se suele optar por utilizar técnicas que manejan una tasa variable dependiendo
de la etapa de entrenamiento. El objetivo es establecer un valor 6ptimo segin
ciertas condiciones.

Un ejemplo de la utilizaciéon de tasas optimizadas son las adaptables. En
este enfoque, la tasa de aprendizaje aumenta o disminuye segtin el valor del
gradiente de la funciéon de costo. Para un valor de gradiente mas alto, la tasa
serd menor y para un valor de gradiente mas bajo, sera mayor. Por lo tanto,
el aprendizaje se desacelera y acelera, respectivamente, en las partes més em-
pinadas y menos profundas de la curva de la funcién de costo (figura 2.5¢). La
formula utilizada en las tasas optimizadas se muestra en la Ec 2.9. La variable
m; es denominada “impulso” y se calcula segin la Ec. 2.10, donde m; y m;_;
son los agregados de gradientes en los tiempos t y ¢ — 1 respectivamente (ini-
cialmente, m; = 0), W, y Wy los pesos en los tiempos t y t + 1, oy y OW, la
tasa de aprendizaje y derivada de los pesos en el tiempo en ¢ correspondiente-
mente, JL la derivada de la funcién de costo y 8 el pardmetro de movimiento

promedio (constante).

Wiyl = Wy — amy (2.9)
my = fmy1 + (1= ) [8_L]

2.1
B, (2.10)

2.5.3.3. Optimizador Adam

El algoritmo de optimizacién de estimacién de momento adaptativo
(Adam) es una extensién del descenso de gradiente estocdstico que recien-
temente ha visto una adopciéon mas amplia para aplicaciones de aprendizaje
profundo en visién artificial y procesamiento de lenguaje natural [38]. Adam
permite actualizar iterativamente los pesos de la red en funciéon de los da-
tos de entrenamiento y su principal diferencia con el descenso por gradiente
estocdstico es que este ultimo mantiene una tunica tasa de aprendizaje (deno-

minada «) para todas las actualizaciones de peso que no cambia durante el
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J(0)

Tasa muy baja J(0) Tasa muy alta

AV

0 (4
(a) Minimizaeién para una tasa muy baja. (b) Minimizacién para una tasa muy alta.
J(0) Tasa adecuada

0

(¢) Minimizacién para una tasa adecuada (y variable).

Figura 2.5: Representaciones del proceso de minimizacion de la funcién 6 para una
tasa muy baja (a), muy alta (b) y una adecuada (c).

entrenamiento, mientras que Adam sostiene una tasa de aprendizaje para cada
peso de red (pardmetro) y se adapta por separado a medida que se desarrolla

el aprendizaje.

Los autores describen a Adam como una combinacién de las ventajas de
otras dos extensiones del descenso de gradiente estocastico: algoritmo de gra-
diente adaptativo (AdaGrad) y propagacion de raiz cuadratica media (RMS-
Prop). En lugar de adaptar las tasas de aprendizaje en funcién solo de los
impulsos promedio de primer orden (Ec. 2.11) como en RMSProp, Adam tam-
bién utiliza los impulsos promedio de los gradientes de segundo orden (Ec.
2.12).

my = Bimy—1 + (1 — B1)ge (2.11)
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vy = Bovy_1 + (1 — Ba)g; (2.12)

Debido a que el impulso de primer y segundo orden son muy pequenos
durante el entrenamiento inicial porque los valores 3, y S5 son cercanos a uno
(0.9 y 0.999 respectivamente), se agrega un paso mas conocido como correccién
del sesgo. Las formulas finales que consideran la correccién del sesgo son las
expuestas en las ecuaciones 2.13 y 2.14, donde ¢ representa la t-ésima potencia.
Lo que significa que al comienzo del entrenamiento la tasa de aprendizaje se
corrige dividiendo entre (1 — ) y, a medida que suceden las iteraciones de

entrenamiento, el denominador se acerca cada vez méas a 1.

« my

= 2.13
« Uy

= 2.14
YTICH .

2.5.4. Funciones de pérdida

En esta seccién se presentan funciones de pérdida utilizadas en un conjunto

de trabajos que implementan segmentacion de imagenes.

2.5.4.1. Introduccion

Las funciones de pérdida juegan un papel importante en cualquier modelo
de aprendizaje automatico: los parametros aprendidos por el modelo se de-
terminan minimizando la funcién de pérdida elegida y pueden eventualmente
definir el objetivo con el que se evalia el rendimiento del modelo. Se utilizan
para medir qué tan lejos esta un valor estimado de su valor real y se asignan
decisiones en relacién a sus costos asociados. Como se cumple generalmente
en aprendizaje automatico, no hay una funcién de pérdida que sea mejor que
otra en todos los casos, y se debera utilizar la que mejor funcione o se adapte

a la tarea a desarrollar.

2.5.4.2. Entropia Cruzada

La entropia cruzada es una medida de la diferencia entre dos distribuciones
de probabilidad para una determinada variable aleatoria o un conjunto de even-

tos. En el campo de teoria de la informacion, la entropia es el nimero de bits
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necesarios para transmitir un evento seleccionado al azar de una distribucion
de probabilidad. Una distribucién sesgada tiene una entropia baja, mientras
que una distribucion en la que los eventos tienen la misma probabilidad tiene
una entropia mayor.

La idea de entropia cruzada puede ser 1til para optimizar modelos de clasi-
ficacién si consideramos que cada muestra tiene una etiqueta de clase conocida
con una probabilidad de 1 y una probabilidad de 0 para todas las demés etique-
tas. Un modelo puede estimar la probabilidad de que una muestra pertenezca
a cada etiqueta de clase y la entropia cruzada se puede utilizar para calcular la
diferencia entre las dos distribuciones de probabilidad. La ecuacién 2.15 mues-
tra el calculo de la entropia cruzada, donde g; es la prediccién de la muestra ¢,
y y; representa su valor real. C' es la cantidad de clases total. Si C' = 2 entonces
se calcula la versién binaria de entropia cruzada (BCE) segun la ecuacion 2.16.

Para el caso particular de BCE existen dos clases: C1y C2, 4o = (1 —y1) y
Yo =1—11.

C
CE=— Zyl -log y; (2.15)
i=1

C=2
BCE = — Zyi -loggi = —y1 - log g1 — (1 — y1) - log(1 — 41) (2.16)

i=1
2.5.4.3. Dice Loss

Dice loss tiene su origen en el coeficiente Sgrensen-Dice (DSC), utilizado
estadisticamente para medir la similitud entre dos muestras cuantificando su
superposicién. DSC varia de 0 a 1, donde un valor de 1 denota una superposi-
cién perfecta y completa. DSC se desarrollé originalmente para datos binarios
y se puede calcular segin la Ec. 2.17, donde | X NY| representa los elementos
comunes entre los conjuntos X y Y, y | X]| representa el nimero de elementos

en el conjunto A (andlogo para B).

XY

DSC =2x =
(XU Y]

(2.17)

Como funcién de pérdida en el entrenamiento de redes neuronales, el nu-
merador representa las activaciones comunes entre la prediccién y la méascara

objetivo, mientras que el denominador refiere a la cantidad de activaciones en
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cada mascara por separado. Esto tiene el efecto de normalizar la pérdida de
acuerdo con el tamano de la méascara de destino, de esta manera DSC mitiga
las dificultades para aprender de clases con menor representacion espacial en
una imagen. Como valores mas grandes de DSC connotan un mejor desempeno,
la funcién que se minimiza es 1 — DSC'. En la seccién 2.6 se menciona DSC
como una métrica de desempeno y se realiza un analisis comparativo acerca

de su uso.

2.5.4.4. Tversky

El indice de Tversky (TI) es una medida de similitud asimétrica que es una
generalizaciéon de DSC utilizada ya en otros estudios sobre segmentacion de
imégenes con buenos resultados [66]. TT se define segtin la Ec. 2.18, donde a y
funcionan como un mecanismo de ponderacién sobre los falsos negativos (FN)
y falsos positivos (FP) respectivamente. TP son las predicciones verdaderas
positivas. Si se cumple que a > [ entonces se estd penalizando los falsos
negativos. Observar que DSC es el caso particular de TI cuando o = = 0.5

y, al igual que el primero, la funcion de pérdida a considerar es 1 — T'I.

B TP
TP+ aFN + BFP

TI (2.18)

Abraham y Khan [1] propusieron una variante focalizada de Tversky: Focal
Tversky Loss (FTL). Los autores abordaron la tarea de segmentacién sobre
iméagenes médicas y notaron que uno de los problemas que tienen otras fun-
ciones como DSC es que tienen dificultades para segmentar lo que denominan
regiones de interés o regions of interest (ROI). Las ROI son aquellas regiones
usualmente pequenas y con poca representatividad respecto a la clase nega-
tiva donde se ubican los casos positivos y que en general no contribuyen a la
pérdida de manera significativa.

Para abordar la dificultad de segmentar las ROI los autores agregaron un
nuevo parametro 7y cuyo objetivo es regular, segin su valor, el aprendizaje sobre
los casos negativos “faciles” y las areas de interés, tipicamente “dificiles”. Si
bien los autores presentan FTL con la Ec. 2.19, para mayor facilidad en la
explicacién de la funcién de v, en este trabajo se considero el calculo de FTL
de la clase C segin la Ec. 2.20. En la Ec. 2.20 se puede observar que si v < 1,
el gradiente de FCL es mayor para los ejemplos en los que 71 > 0,5, lo que

obliga al modelo a centrarse en tales ejemplos (“faciles”). Por el contrario,

19



si 7 > 1 se tiene como resultado un gradiente més alto para los ejemplos
en los que T1 < 0,5. Esto obliga al modelo a centrarse en ejemplos mas
dificiles, especialmente en segmentaciones a pequena escala que suelen recibir

puntuaciones de TI bajas.

FTLc=Y (1-TIL)> (2.19)

Cc

FTLc=>Y» (1-TL) (2.20)

c

2.5.5. Aprendizaje profundo

Goodfellow [20] llama aprendizaje profundo a los enfoques de aprendizaje
que hacen uso de redes neuronales de multiples capas. Como el total de las
capas es la cantidad de niveles de composicion de operaciones no lineales en la
funcién aprendida, este tipo de redes tienden a aprender funciones mas com-
plejas. Dicho de otra forma, los métodos de aprendizaje profundo apuntan a
aprender las jerarquias de los distintos atributos o caracteristicas partiendo
de sus niveles mas altos. El aprendizaje de los atributos en multiples niveles
de abstraccion, representados por cada capa de la arquitectura, permite que
un sistema aprenda funciones complejas mapeando la entrada a la salida di-
rectamente a partir de los datos. La necesidad de contar con redes de mayor
profundidad se da porque algunas funciones no pueden ser representadas efi-
cientemente por arquitecturas “llanas”, lo que tiene como consecuencia que no

sean las indicadas para aprender la tarea de interés.

Bengio [6] establecié que una arquitectura con profundidad insuficiente
puede requerir muchos més elementos computacionales (potencialmente expo-
nencialmente mayor con respecto al tamano de entrada), que arquitecturas
cuya profundidad es acorde a la tarea. Ademas afirmé que una profundidad
insuficiente puede ser perjudicial para el aprendizaje y que, si una solucién a
la tarea se representa con una arquitectura muy grande pero poco profunda, es
posible que se necesiten muchos ejemplos de entrenamiento para ajustar cada

uno de estos elementos.
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2.6. Meétricas de desempeno

La presente seccién desarrolla los conceptos detras de un conjunto de métri-

cas utilizadas en aprendizaje automatico.

2.6.1. Introduccion

En la literatura existen diversas métricas para evaluar el desempeno de un
modelo de aprendizaje automatico. En las secciones siguientes se presentan
las métricas mas utilizadas, comenzando por las mas simples o aplicables de
forma mas general a un problema de aprendizaje, y luego se sigue con las mas
habituales en el contexto de procesamiento y clasificacion de imagenes. Para
esto se definen los siguientes términos, donde las clases refieren a Edificio y No
Edificio:

» Verdadero positivo/true positive (TP): clasificacién correcta de la clase
positiva (Edificio).

» Falso positivo/false positive (FP): clasificacién incorrecta de la clase po-
sitiva (Edificio).

» Verdadero negativo/true negative (TN): clasificacién correcta de la clase
negativa (No Edificio).

» Falso negativo/false negative (FN): clasificacién incorrecta de la clase
negativa (No Edificio).

2.6.2. Meétricas en aprendizaje automatico

Exactitud (accuracy en inglés) es probablemente la métrica més simple,
calculada como el nimero de predicciones correctas dividido por el total de

predicciones (Ec. 2.21).

TP+TN
TP+TN+ FP+ FN

accuracy = (2.21)

Como es conocido, accuracy no es un buen indicador de desempeno en
muchos escenarios. Un ejemplo de esto es cuando existe un claro desbalanceo
en la distribucién de las clases. Por ejemplo, si se tuviera un conjunto de datos
cuyas instancias tuvieran una presencia proporcional mucho mayor de una

clase C] sobre otra Cs. Si el modelo predijera siempre a C;, podria tener
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un buen valor de accuracy pero no estaria aprendiendo a identificar a los
de la clase (5. En segmentacién de imégenes accuracy es denominada pixel
accuracy y, como su nombre lo indica, las instancias de clasificacién son cada
pixel de la imagen. Mostrando un ejemplo més concreto dados los datos de
ejemplo de la tabla 2.1, obtendriamos un pixel accuracy por encima de 0.90 =
(10 4 940)/(10 + 940 + 90 + 60) cuando claramente la clase Edificio no es

correctamente clasificada en la gran mayoria de los casos.

Prediccion
| E NoE
E |10 10

Real

NoE | 90 940

Tabla 2.1: Ejemplo hipotético de clasificacién de 1000 pixeles, donde E se corres-
ponde con la clase Edificio, y NoE con No Edificio.

Precisiéon (precision), por otro lado, es una métrica que cubre la nece-
sidad de considerar el desempeno para cada clase. Si C es la clase de in-
terés, su precision se calcula segun la Ec. 2.22. Para el caso de ejemplo vis-
to anteriormente, el valor de precision de cada clase seria calculado como
precisiong = (10)/(10 + 90) = 0.10 para la clase Edificio y precisiony,g =
(940)/(940 + 10) = 0.99 para No Edificio.

TP

precisiong = m—w

(2.22)

El mecanismo por el cual se calcula precision da una nocién maés certera
acerca del mal desempeno para la clase Edificio. La idea detras de precision
es la de medir la proporcion de las instancias que nuestro modelo dice que
existian en la clase, y que eran realmente de esa clase.

Otra métrica frecuentemente utilizada es exhaustividad (recall), definida
segin la Ec. 2.23, y expresa la capacidad de recuperar todas las instancias
relevantes de una clase en un conjunto de datos. El calculo para el caso de
ejemplo es recally = (10)(10 + 10) = 0.50 para la clase Edificio y recally,g =
(940)(940 + 90) = 0.91 para No Edificio.

TP

T@CG”C = m—m (223)
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Mientras que la precision toma mas relevancia cuando nos interesa mini-
mizar los falsos positivos, el recall lo hace cuando se intentan minimizar los
falsos negativos.

Existe otra métrica, Fi-score, que combina precision y recall calculando el
promedio armonico de ambos segun la Ec. 2.24. Fj-score es 1til si se busca un

equilibrio entre precision y recall y hay una distribucion de clases desigual.

preciston X recall

Fi=2x (2.24)

precision + recall

Una versién més general de Fj-score, denominada Fj (Ec.2.25), agrega la
variable 8 que puede manipularse para ponderar la precision o el recall: 8 se
elige de manera que recall se considere [ veces tan importante como precision.

Fl-score es el caso particular de £z donde 3 = 1.

recision X recall
Fy=(1+6%) x 0

2.25
(B2 x precision) + recall (2.25)

En segmentacion de imagenes el valor de F}-score es también denominado
como el coeficiente Sgrensen-Dice (DSC), utilizado para comparar la similitud
de dos muestras. Si bien el calculo es el mismo, la formulacién conceptual se
adectia mas a los resultados de una prediccién donde el concepto de localizaciéon
estd incluido, como es en el caso de segmentacion de imagenes. Sea X el mapa
de clases real de una imagen e Y el mapa predicho por el modelo, entonces el
DSC se define por la ya presentada Ec. 2.17.

Por 1ltimo, se define el indice de Jaccard o intersection over union (IoU)
como la divisién de la interseccién entre X e Y, dividido por su unién (Ec.

2.26).
IXNY]

ToU =
T IXUY

(2.26)

2.6.3. IoU vs. DSC

En la seccién anterior fueron presentadas las métricas evaluadas para el
desempeno de los modelos implementados. Las dos tultimas, IoU y DSC, tie-
nen una aplicacion directa en la medicion de similaridad de dos muestras y se
adectian muy bien al contexto en donde se comparan un conjunto de instancias
(figura 2.6), como es el caso de las imagenes (formadas por un conjunto de pixe-
les). En esta seccion se hace una comparativa entre ambas con el fin de concluir

cual de ellas es la mejor para la evaluacién de los modelos implementados.
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. . .
' +.

(a) ToU (b) DSC

Figura 2.6: En las figuras se representan a los conjuntos de pixeles de X e Y como
los circulos anaranjado y azul respectivamente. (a) y (b) muestran el cdlculo de cada
métrica en dicha representacion.

De las definiciones de ambas métricas se puede ver que se cumple la des-
igualdad expresada en Ec. 2.27. Ademds, en los casos de borde donde hay
una coincidencia total o nula entre ambas muestras, ambas métricas toman los

mismos valores (1 y 0 respectivamente).

DSC
— <
2

De una forma mas explicita, se formula la igualdad de Ec. 2.28, donde se

IoU < DSC (2.27)

aprecia cudl es la relacion entre ellas. En la Ec. 2.28 queda evidenciado que la
relacién tiende a 1/2 cuando IoU y DSC tienden a 0. También se puede aseverar
que tanto para una métrica como para la otra se cumple que si un clasificador A
es mejor que B en una de ellas, también es mejor que el clasificador B en la otra.
Sin embargo, hay una distincién entre ambos que se manifiesta cuando se toma
la puntuacion media de un conjunto de predicciones. La diferencia surge al
cuantificar cuanto peor es el clasificador B que A para cualquier caso dado. En
general, IoU tiende a penalizar las instancias individuales de mala clasificacién
mas que la puntuacion DSC cuantitativamente, incluso cuando ambos pueden
estar de acuerdo en que esta instancia es mala. Esto es porque IoU tiende a
tener un efecto de “elevar al cuadrado” en los errores comparativamente con
el DSC. Por lo tanto, DSC tiende a medir algo méas cercano al desempeno
promedio, mientras que el loU mide algo més cercano al desempeno en el peor
de los casos. Por ejemplo, si se tuviera que la gran mayoria de las predicciones

son moderadamente mejores con el clasificador A que con B, pero algunas de

24



ellas son significativamente peores con el clasificador A, puede darse el caso de

que DSC favorezca al clasificador A mientras que loU favorezca al clasificador

B.

IToU 1 IoU

DSC 2 3

Dado que se considera mas importante ponderar las peores clasificaciones

(2.28)

de cada modelo por sobre el promedio, se decide considerar IoU como la medida
de desempeno a considerar para evaluar los modelos de este proyecto. Ademas,
IoU es una métrica ampliamente utilizada en la literatura y trabajo similares
consultados [2, 24, 45, 61, 63, 79].

2.7. Data augmentation

La actual seccién introduce los principales conceptos sobre aumento de

datos (data augmentation).

2.7.1. Introduccion

La precision de la prediccién de los modelos de aprendizaje profundo de-
pende en gran medida de la cantidad y diversidad de datos disponibles durante
el entrenamiento. En términos simples, la cantidad de datos necesarios es pro-
porcional al nimero de parametros que se pueden aprender en el modelo. Como
en el contexto de aprendizaje profundo los pardametros a entrenar estan en el
orden de millones, los datos necesarios para hacerlo deben ser también nume-
rosos. Sin embargo, en muchos escenarios no se cuenta con la cantidad deseada
de datos para llevar adelante un correcto entrenamiento, por lo que se aplican
técnicas de aumento de datos (data augmentation) para generarlos.

Data augmentation es una técnica que se utiliza para aumentar artificial-
mente el tamano del conjunto de datos. El proceso consta de tomar una muestra
del conjunto, modificarla de alguna manera y luego agregarla al conjunto de
datos original. Data augmentation ayuda no solo a superar el problema de la
escasez de datos, sino que ademas evita el sobreajuste y hace que en general el
modelo funcione mejor ante ejemplos no vistos. También es de utilidad cuando
en una tarea de clasificacién hay un desbalance significativo entre ejemplos de
cada clase. Los beneficios se obtienen sin el esfuerzo que implica recoger nuevos

datos y etiquetarlos, donde en algunos contextos puede ser costoso o inviable.
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2.7.2. Data augmentation aplicado a imagenes

En el escenario donde los datos son imagenes, es util enmarcar el contexto
del problema y considerar qué hace que el reconocimiento de imagenes sea una
tarea tan dificil en primer lugar. En los ejemplos clasicos de discriminacion
entre gatos y perros, el software de reconocimiento de imagenes debe superar
problemas de punto de vista, iluminacion, fondo, escala, entre otros. La tarea
del aumento de datos es integrar las invariancias en el conjunto de datos de
modo que los modelos resultantes funcionen bien a pesar de estos desafios [70].

Una de las primeras aplicaciones de aumento de imagenes por medio de su
edicién se puede encontrar en Le-Net [41], la cual utiliza CNNs. Otra arquitec-
tura muy conocida, AlexNet [39] utilizé data augmentation para aumentar el
tamano del conjunto de datos en una magnitud de 2048. El enfoque abordado
ayudo a reducir el sobreajuste al entrenar, los autores afirman que sus aumen-
tos redujeron la tasa de error del modelo en més del 1%. Otro caso de éxito
es en el ambito de las imagenes médicas, un ejemplo de esto son los resultados
obtenidos en la deteccién de cancer de piel presentada por Esteva et al. [17]
en 2017.

A continuacion se exponen algunas transformaciones que frecuentemente se
realizan sobre imagenes con el fin de aumentar los datos, aunque es normal que
se apliquen combinaciones de dos o mas transformaciones sobre una imagen
de entrenamiento. Ejemplos individuales de cada una pueden apreciarse en la
figura 2.7:

» Inversién: la imagen se invierte sobre el eje horizontal o vertical.

= Rotacion: se realizan girando la imagen en sentido horario o antihorario
en un eje entre 1° y 359°.

= Recorte: se realiza una segmentacion de la imagen menor a su dimension
original. El recorte puede estar centrado en el mismo centro de la imagen
o en algun otro punto aleatorio.

= Traslado: se hace un corrimiento de la imagen en algun sentido. A medida
que la imagen original se traslada en una direccion, el espacio restante
se puede rellenar con un valor constante como 0 o 255.

= Adicion de ruido: se logra ennegreciendo o emblanqueciendo pixeles alea-
torios, agregando ruido Gaussiano o incluso eliminando una region.

= Transformaciones en colores: las transformaciones de color més simples

consisten en aislar un solo canal de color como rojo (R), verde (G) o azul
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(B). Una imagen se puede convertir rapidamente en su representacion en
un canal de color aislando esa matriz y agregando dos matrices cero de
los otros canales de color. Ademas, los valores RGB se pueden manipular
facilmente con operaciones matriciales simples para aumentar o disminuir

el brillo o contraste de la imagen.

Reescalado 5:1 Reescalado 10:1 R9C09

Menos brillo

Figura 2.7: Algunas transformaciones habituales aplicadas para el aumento de
datos.

27



2.8. Calibracion de modelos

Esta seccion presenta el concepto de calibracion y un conjunto de métricas

y métodos para medirla y mejorarla.

2.8.1. Introduccion

Cuando se trabaja en un problema de clasificacién puede ser conveniente
que el modelo prediga las probabilidades de que los datos pertenezcan a cada
clase posible ademas de la mera determinacién de una clase u otra. Obtener
acceso a las probabilidades es 1til para una interpretacién mas extensiva de
las respuestas, analizando las deficiencias del modelo o presentando la incerti-
dumbre a los usuarios finales. La aplicacién de funciones de activacion como
softmax que transforman la salida de los clasificadores a valores entre 0 y 1
pueden llevar a pensar que la confianza con la que se predice una clase es ese
valor numérico, cuando esto no se cumple a menos que el modelo esté calibrado.

Formalmente, un modelo esta perfectamente calibrado si para cualquier
valor de probabilidad p, una predicciéon de una clase con confianza p es correcta
el 100 x p por ciento de las veces. La calibracion del modelo se refiere al proceso
en el que tomamos un modelo que ya esta entrenado y le aplicamos ciertas

operaciones, lo que mejora su estimacion de probabilidad.

2.8.2. Meétricas

En esta seccién se introducen distintos métodos estadisticos disenados para

medir empiricamente la calibraciéon de un modelo.

2.8.2.1. Diagramas de confianza

La forma mas directa de evaluar la calibraciéon de un modelo es generar
un grafico de calibracion. Los graficos muestran las posibles diferencias entre
las probabilidades predichas por el modelo y las observadas en los datos. Si el
modelo estuviera calibrado perfectamente, las probabilidades estimadas siem-
pre serian las reales, por lo que se deberia ver una linea recta correspondiente
a la funcion identidad. Por este motivo, cuanto mas calibrado esté el modelo,
mas cerca estara la curva del grafico de la funcion identidad. Diagramas de
confianza de ejemplos para modelos no calibrado y calibrado se muestran en

la figura 2.8.
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00 0.0
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Confianza Confianza
(a) (b)

Figura 2.8: Ejemplo comparativo de un posible diagrama de confianza de modelo
no calibrado (a) frente a uno que presenta una mejor calibracién (b)

2.8.2.2. Error de calibracion estimado

El error de calibracién estimado (ECE) mide la diferencia en la precisién
esperada y la confianza esperada dando como resultado un escalar. En la practi-
ca se calcula como el promedio ponderado de la diferencia entre precisién y
confianza de los intervalos segin la Ec. 2.29, donde n es el nimero total de
muestras en todos los contenedores. La calibracion perfecta se logra cuando

ECFE =0, es decir, acc(B,,) = conf(B,,) para todos los contenedores m.
B
ECE = —= B,,) — B, 2.29
3 ace(Ba) — cond () (2.29)

2.8.2.3. Entropia cruzada

La entropia cruzada no es una medida de calibracion como tal, sino una
medida estandar de la calidad de un modelo que se usa a menudo en la lite-
ratura de aprendizaje profundo y que ya fue presentada en la seccién 2.5.4.2.
Se menciona también aqui porque puede ser utilizada para calibrar un mode-
lo a través de su minimizacién. La entropia cruzada también se conoce como

probabilidad logaritmica negativa o negative log likelihood (NLL).

2.8.3. Métodos de calibracion

Guo et al. [23] mencionaron en su trabajo varios métodos de calibracién,

en este informe dos son presentados: escalado de Platt y escalado de tempe-
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ratura. Cada uno de ellos toma la forma de un modelo que podria verse como
una extension de uno anterior, al cual le corrige el error de calibracion. La
generacion del modelo calibrado se realiza después de que el modelo original
estd completamente entrenado. Ademas, ambos métodos hacen uso de un con-
junto de verificacién (disociado del conjunto de entrenamiento) para obtener

el modelo calibrado.

2.8.3.1. Escalado de Platt

El escalado de Platt aplica a la clasificaciéon binaria y utiliza un modelo de
regresion logistica para asignar las probabilidades de salida de la red original
a una probabilidad calibrada y reescalada. Sean a,b € R escalares, el modelo
reescalado se define segiin la Ec. 2.30, donde z; es el logit (la salida de preacti-
vacién de la red original) del dato i y o es la funcién sigmoide. El objetivo es
optimizar a y b utilizando una pérdida como puede ser NLL sobre el conjunto

de verificacién.
Gi = o(az; +b) (2.30)

2.8.3.2. Escalado de Temperatura

El escalado de temperatura es aplicable a tareas de clasificacion para K

clases reescalando el logit vector z; de la forma expuesta por la Ec. 2.31. En
k

este caso, z; es el logit asociado con el dato ¢ para la clase k, T es el pardme-
tro temperatura a ajustar y o refiere a la funcion softmax. Al igual que el
escalado de Platt, T" se entrena con una funcion de pérdida sobre los datos de

verificacion.

N
el

gi = maa:ka(%) (2.31)
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Capitulo 3
Trabajos relacionados y datos

En el presente capitulo se presentan los trabajos relacionados y datos uti-

lizados en este proyecto.

3.1. Trabajos relacionados

La segmentacién sobre imagenes satelitales o aéreas obtenidas por remote
sensing ha sido aplicada para la identificacién de carreteras, vehiculos o de
edificios, siendo la iltima la que probablemente implique una mayor criticidad.

La informacion precisa y actualizada sobre la red de carreteras es importan-
te para varias aplicaciones urbanas, como el mantenimiento de la navegacion
y la infraestructura. El advenimiento de remote sensing ha permitido la ex-
traccion de informacién de imagenes de alta resolucién y altamente detalladas
de las carreteras para actualizar las redes de carreteras urbanas. Una de las
técnicas presentes en la extraccion de carreteras implica tratar la extraccion
como un problema de segmentacién de imagenes (dividido en carretera y no
carretera). Jiuxiang, Anshuman et al. [28] presentaron un enfoque de dos pa-
sos basado en la clasificacién de la huella vial para extraer automaticamente
redes de carreteras y detectar intersecciones partiendo de imagenes aéreas.
Sukhendu et al. [15] entrenaron maquinas de vectores de soporte, o support
vector machines (SVM), haciendo uso de dos caracteristicas de las carreteras
que denominaron como “sobresalientes”: contraste espectral visible y trayec-
toria local lineal. Cheng et al. [13] también propusieron la utilizacién de SVM,
combinandola con recortes de gréficos [7], que convierten la salida de las zonas

de las carreteras de la SVM para hacerla més suave. Se observé que el método
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de segmentacion de imédgenes para esta tarea se ve facilmente afectado por
oclusion de vegetacién o sombras grandes, lo que conduce a la degradacion en
las tasas de reconocimiento. Ademas, debido a la introducciéon de algoritmos
de postprocesamiento, otras caracteristicas son confundidas facilmente con ca-

rreteras [12].

La tarea de deteccion de vehiculos guarda su trascendencia en aplicaciones
de deteccion remota, incluida la gestion del trafico, la planificacion urbana,
la utilizacién del espacio de estacionamiento, la vigilancia y la busqueda y
el rescate. Sin embargo, detectar vehiculos en imagenes aéreas con precision
y rapidez no es trivial. Como las imagenes aéreas se toman desde la altura
con una vista de arriba hacia abajo, los vehiculos aparecen relativamente pe-
quenos y una sola imagen puede contener muchos. Para el caso de imagenes
satelitales, donde la distancia desde donde se genera la imagen aumenta, el
desafio es aiin mayor. Los primeros acercamientos al problema de deteccién de
vehiculos utilizaron métodos basados en el movimiento, donde a partir de la
extraccién del fondo de la imagen vehiculos en una autopista pueden ser detec-
tados [14, 55]. Otro tipo de método para abordar el problema son los basados
en caracteristicas definidas manualmente [11, 57, 76], pero este acercamiento
al problema no logré alcanzar un equilibrio éptimo entre la capacidad de dis-
criminar y la robustez, ya que debido a la falta de informacién seméantica de
alto nivel en términos de tipos de vehiculos, todos los objetos detectados se
tratan como vehiculos equivalentes [10]. La técnica que supera a las anteriores
en desempeno es la de aprender caracteristicas del conjunto de entrenamiento
automaticamente, que es lo que tipicamente ofrecen las perspectivas basadas
en redes neuronales profundas. Tang et al. [79] fueron unos de los autores que
optaron por este enfoque, introduciendo un método basado en Faster R-CNN
[61] que utiliza una red de “hiper regién” con una combinacién de funciones
jerarquicas para mejorar la deteccién de vehiculos pequenos. J. Zhu et al. [92]
presentaron un método con detector SSD [47] de un solo paso que implemen-
taba una red ResNet [26] para la extraccién de caracteristicas. Audebert et al.
[2], por otro lado, utilizaron una red totalmente convolucional para la segmen-
tacién y deteccion de vehiculos, seguida de una CNN para la clasificaciéon de
vehiculos. Uno de los escenarios que dificulté la tarea de segmentacién para
estos enfoques es cuando existié una alta densidad de vehiculos, con muchos
automoviles acumulados en una zona pequena. Esta situacién tuvo como resul-

tado que sea mas dificil extraer vehiculos individuales, dado que los modelos

32



tendian a generar mascaras de vehiculos gruesas que generaban una super-
posicion entre instancias de la misma clase por estar estas muy cerca en el
espaclo.

Con relacién al reconocimiento de edificios, es una tarea que se utiliza para
monitorear cambios en las areas urbanas, para planificarlas, o para estimar la
poblacién que en estas vive. En general, los enfoques de extraccion de edifi-
cios, al igual que para el caso de extraccion de vehiculos, se pueden dividir en
dos categorias. Por un lado, los disenados con las caracteristicas tradicionales
hechas a mano, donde la forma en que se construye el vector de caracteristicas
que contiene las diferentes caracteristicas de cada clase es de gran importancia
y, en particular, determina la precisién del resultado final. La mayoria de los
trabajos que optaron por el planteamiento de caracteristicas tradicionales ge-
neraron el vector de caracteristicas a partir de filtros morfolégicos [44], textura
[85], descriptores de puntos [46], orientacién de gradiente [4], entre otros. El
otro enfoque se basa en las redes neuronales convolucionales profundas (CNN)
[3, 39], que habian logrado los desempenos considerados como el estado del
arte en muchas aplicaciones de visién artificial. Vakalopoulou et al. [84] pro-
pusieron un procedimiento de extraccién de edificios supervisado basado en el
marco ImageNet [16] con campo aleatorio de Markov. Emplearon combinacio-
nes de bandas multiespectrales en el proceso de entrenamiento y mostraron
resultados prometedores con validacién cuantitativa. Huang et al. [30] entre-
naron redes neuronales de deconvolucién profunda (DeconvNet) de manera
supervisada para extraer edificios de imagenes de remote sensing de muy alta
resoluciéon (VHRS), teniendo como resultado la extraccién efectiva de edificios
con diferentes escalas y varias apariencias topoldgicas. Otros autores [24, 45]
optaron por modelos que siguen la arquitectura U-Net, obteniendo resultados
superiores a otras arquitecturas de redes profundas previamente exploradas
(CNN, FCN-8s, SegNet [86]) para el dataset de Massachusetts [62], también

utilizado en este proyecto.

En lo que respecta a los conjuntos de datos presentes en este trabajo, el
Massachusetts Buildings Dataset (MBD) [62] fue construido y aplicado en la
tarea de desarrollar métodos para extraer automdaticamente la ubicacién de
objetos como carreteras, edificios y arboles directamente a partir de las imége-
nes aéreas [54]. El conjunto Inria Aerial Image Labeling Dataset (IAD) [34] fue
usado para probar la capacidad de generalizacién de métodos de clasificacién

de pixeles en el escenario donde las imagenes de entrenamiento pertenecen a
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ciudades diferentes a las que estan contenidas en las utilizadas en el conjunto
de testeo [50]. Al mismo tiempo, las imdgenes abarcan tipos de urbanizaciones
distintas, que van desde dreas densamente pobladas (por ejemplo, el distrito
financiero de San Francisco) hasta ciudades alpinas (por ejemplo, Lienz en el
Tirol austriaco). Con fines similares a los dos anteriores, WHU Building Da-
taset (WHU) y Satellite dataset II East Asia (EAII) [87] se emplearon para
evaluar la arquitectura SiU-Net, variante de U-Net, en la tarea de segmenta-
cién de imagenes [71]. Los autores obtuvieron un mejor desempeno empleando
este mismo modelo para WHU, en comparacién con el del obtenido utilizan-
do los conjuntos MBD e TAD. Evaluando el modelo U-Net concretamente, los
valores alcanzados para WHU en las métricas IoU, precision y recall fueron
superiores en todos los casos a los conseguidos por los otros dos conjuntos.
Una dificultad que presenta la labor de reconocimiento de edificios es que
ciertos elementos naturales (drboles, sombras, lagos) y artificiales (piscinas,
contenedores, canchas), son similares a los objetos buscados, lo que hace que
la tarea se complejice. Por otra parte, si bien una imagen de mayor calidad
brinda méas detalle sobre la escena, la cantidad excesiva de estos puede ser vista
como un ruido con el que es necesario lidiar. Esto tiene un efecto adverso, ya

que hace escalar los requerimientos de los modelos para clasificar correctamente
[91].

3.2. Datos

En esta seccion se presentan los conjuntos de datos utilizados, asi como
también las caracteristicas de cada uno. A partir de esta informacién se crearon
los conjuntos de entrenamiento, validacion y testeo empleados por los modelos

implementados.

3.2.1. Massachusetts Buildings Dataset

El Massachusetts Buildings Dataset (MBD) [62] consiste de 151 imagenes
aéreas del area de Boston (EEUU), cada una de las imédgenes tiene un tamano
de 1500 x 1500 pixeles para un area de 2,25 kilémetros cuadrados. Por lo tanto,
todo el conjunto de datos cubre aproximadamente 340 kilémetros cuadrados.
Los datos estan divididos aleatoriamente en un conjunto de entrenamiento de

137 iméagenes, uno de test de 10 imagenes y uno de validaciéon de 4 imagenes.

34



El conjunto de datos cubre principalmente areas urbanas y suburbanas y edifi-
cios de diversos tamanos, incluidas casas individuales y garajes. Las imagenes
anotadas cuentan con los tres canales RGB, teniendo los valores (255, 0, 0)

para la clase Edificio y (0, 0, 0) para la clase No Edificio, lo que se puede

observar en la figura 3.1.

(b)

Figura 3.1: (a) Imagen original del dataset de MBD. (b) Mapa anotado de la
imagen original.

3.2.2. Inria Aerial Image Labeling Dataset

Las imagenes del conjunto Inria Aerial Image Labeling Dataset (IAD) [34]
abarcan tipos de urbanizaciones distintas, que van desde areas densamente
pobladas (por ejemplo, el distrito financiero de San Francisco) hasta ciudades
alpinas (por ejemplo, Lienz en el Tirol austriaco). El conjunto de entrenamien-
to consta de 180 imagenes de tamano 5000 x 5000 pixeles donde cada una
cubre una superficie de 1500m x 1500m. Se tienen 36 imagenes contiguas de
tres canales (a color) de cada una de las siguientes regiones: Austin (EEUU),
Chicago (EEUU), Condado de Kitsap (EEUU), Tirol Occidental (Austria) y
Viena (Austria). Las imédgenes anotadas son de un solo canal con valor 255
para la clase Edificio y 0 para la clase No Edificio, como se puede ver en la
figura 3.2. El conjunto de test provisto no cuenta con su contraparte anotada
y las imdgenes alli contenidas pertenecen a regiones de Bellingham (EEUU),
Bloomington (EEUU), San Francisco (EEUU), Innsbruck (Austria) y Tirol
Oriental (Austria).
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A fin de conseguir un conjunto de test anotado, se tomaron 10 imagenes del
conjunto de entrenamiento original (dos de cada ciudad) para generarlo. De
esta manera los conjuntos de entrenamiento, validacién y test finales constan

de 170, 20, y 10 iméagenes respectivamente.

Figura 3.2: (a) Imagen original del dataset TAD. (b) Mapa anotado de la imagen
original.

3.2.3.  WHU Building Dataset - Christchurch

El conjunto WHU Building Dataset (WHU) [87] de datos consta de més
de 187.000 edificios independientes extraidos de imagenes aéreas con una re-
solucién espacial de 0,3 de Christchurch, Nueva Zelanda. WHU esté formado
por 8.188 iméagenes de 512 x 512 pixeles, donde el conjunto de entrenamiento
posee 4.736 (130.500 edificios), el de validacién 1.036 (14.500 edificios) y el de
testeo 2.416 (42.000 edificios). Las imédgenes anotadas son de un solo canal con
valor 255 para la clase Edificio y 0 para la clase No Edificio, como se puede

ver en la figura 3.3.
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Figura 3.3: (a) Imagen original del dataset WHU. (b) Mapa anotado de la imagen
original.

3.2.4. Satellite dataset 11 East Asia

Satellite dataset II East Asia (EAII) fue publicado por los mismos autores
de WHU [71]. Consta de seis imdgenes de satélite contiguas que cubren 550
km? en el este de Asia con una resolucién terrestre de 2,7 m. EAII fue diseniado
principalmente para evaluar y desarrollar la capacidad de generalizacion de un
método de aprendizaje profundo de diferentes fuentes de datos pero con esti-
los de construccion similares en la misma area geogréafica. La imagen completa
esta dividida en 17.388 mosaicos de 512 x 512 px divididos entre conjunto de
entrenamiento y test. El primero de los conjuntos cuenta con 21.556 edificios
mientras que el otro con 7.529. Originalmente, ambos conjuntos de entrena-
miento y test estan divididos entre imagenes que tienen edificios y las que no.
Para el entrenamiento de modelos en este proyecto solamente se considera-
ron los que tienen al menos un caso positivo en la imagen. De esta forma, el
conjunto de entrenamiento se reduce a 3.135 imagenes y el de test a 903.

A diferencia de los anteriores conjuntos, EAII consta de imagenes satelitales
(no aéreas), y abundan los casos de imagenes donde hay edificaciones escasas y
localizadas de forma irregular entre ellas enmarcadas en terrenos no edificados
y también irregulares en cuanto al color y forma.

De los ya presentados, WHU es el conjunto donde mas zonas rurales hay,
pero los territorios no edificados que alli figuran en la mayoria de los casos
estan cubiertos con arboles y pastos verdes de una tonalidad muy similar y

terreno regular. En EAII, en cambio, existe una variedad mucho mayor: desde

37



caminos y plantaciones que convierten el territorio cubierto por vegetacién en
formas irregulares, hasta apariencias aridas y oscuras cuyo aspecto aparenta
ser causa de las condiciones y calidad en que las imagenes fueron tomadas, y
no solo como resultado de los elementos que conforman el terreno.

Si bien hay muchas imagenes de edificaciones residenciales que lo confor-
man, en la mayoria de los casos las edificaciones presentan una distribucién
irregular, acompanando caminos sinuosos o estando en zonas aisladas que no se
ven en ninguno de los conjuntos anteriores, por lo que se estima que la planifi-
cacion urbana para EAII fue mucho menor que para la de los casos anteriores.
Ejemplos de EAII y las situaciones descritas anteriormente se observan en la
figura 3.4.

Figura 3.4: (a) Las edificaciones se disponen de forma irregular, asi como también
lo es el color y relieve del terreno. (b) Se aprecia una sobre-saturacion en la imagen,
mostrando un tono de los elementos seguramente mucho més claro del real. (¢) En
contraste con (b), los elementos aparecen més oscuros y con una carga mayor del
color rojo.
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3.2.5. San José de las Matas

Con el fin de someter a evaluacion a los distintos modelos estudiados en una
ciudad donde probablemente no hubo planificacion urbana para su desarrollo,
se cred el dataset de San José de las Matas (SJM), municipio ubicado en
la provincia de Santiago, Republica Dominicana. La superficie total abarca
3,41 km? aproximadamente y estd dividida en imagenes de 640x640 px en su
mayoria.

El conjunto fue generado a través de imagenes satelitales de Google Maps,
y fue anotado utilizando la herramienta Labelbox [40], que permite dibujar
segmentos sobre las imagenes originales. Para la tarea de identificacion de
los edificios a partir de los datos en bruto no se utilizé ninguna herramienta
adicional, sino que las anotaciones fueron todas generadas de forma manual.

En San José de las Matas se aprecian edificaciones tipicamente bajas, en su
gran mayoria residenciales, dispuestas en diferentes orientaciones entre si. Esto
contrasta con imagenes que los datasets de MBD e TAD, por ejemplo, donde
se ve que en muchos casos las paredes de las edificaciones estan alineadas (ya
sea en relacién de perpendicularidad o en paralelo) con las calles que rodean la
manzana donde se sitian. Otra caracteristica de SJM es que hay una presencia
no menor de arboles, cuyas copas, en muchos casos superan la altura de los
edificios, lo que genera que desde la perspectiva satelital la forma de sus techos,

generalmente rectangular, se vea alterada (ejemplo en figura 3.5).

Figura 3.5: (a) Imagen original del dataset SJTM. (b) Mapa anotado de la imagen
original.
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Capitulo 4

Métodos considerados para el

estudio

En el presente capitulo se describen los métodos utilizados para el estudio

del problema tratado en este trabajo.

4.1. Introducciéon

Este capitulo desarrolla los principales conceptos de aquellas arquitecturas
de redes neuronales profundas utilizadas para el estudio del problema de este
proyecto. Empezando por la presentacion de las redes convolucionales en gene-
ral, se prosigue con las de otras que son extensiones de la primera con ciertas
mejoras que se explican en cada secciéon. En particular, ademas de las redes
convoluciones, el capitulo también introduce la redes ResNet (y sus varian-
tes), ResNeXt, completamente convolucionales y U-Net. Finalmente, la iltima

seccion comenta el origen y objetivo del conjunto de datos ImageNet.

4.2. Redes neuronales convolucionales

La presente seccion desarrolla los conceptos necesarios para entender el

funcionamiento de las redes neuronales convolucionales.

4.2.1. Introduccién

De forma analoga a las ANNs, las redes neuronales convolucionales o con-

volutional neural networks [41] (CNN) estdn compuestas por neuronas que
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optimizan su desempeno en una tarea a través del aprendizaje de los pesos de
cada capa. Asi mismo, la iltima capa también consiste en una funcién de pérdi-
da asociada con las clases a categorizar. La principal diferencia con las ANNs
consiste en que las CNNs son especialmente utilizadas para el reconocimiento
de imagenes. Esto permite utilizar codificaciones de atributos especificos de
iméagenes en la arquitectura, lo que la hace més apropiada para las tareas en
este campo.

Una limitante importante de las ANNs convencionales es que tienden a
tener complicaciones con la complejidad computacional que implica procesar
imégenes de alta resolucién. Esto se da porque el dato de entrada, de tres
dimensiones (largo, ancho y canal/color) debe convertirse en uno de una sola
dimension para poder ser procesado por la ANN. Como consecuencia de dicha
transformacion se tienen dos resultados negativos: el nimero de pardametros a
entrenar crece drasticamente segin crece el tamano de la imagen y se pierden

sus caracteristicas espaciales.

4.2.2. Arquitectura

La arquitectura de una CNN, representada en la figura 4.1 consiste de tres
clases de capas: las de convolucién, las capas de agrupacion (pooling) y las
completamente conexas. Las funcionalidades de una arquitectura tipo de CNN

pueden dividirse en cuatro secciones:

1. La capa de entrada contiene los valores de los pixeles de la imagen. La
funcionalidad de esta capa es la misma que para una ANN convencional.

2. La capa de convolucion determina la salida de las neuronas que estan
conectadas a regiones localizadas de la entrada mediante el célculo del
producto escalar entre sus pesos en dicha regién. Usualmente se utiliza
la funcién ReLu como funcién de activacion sobre la salida de la capa
anterior.

3. La capa de pooling realiza una reduccion en la dimensionalidad (también
llamada downsampling) de la entrada recibida, reduciendo la cantidad
de parametros para esa activacion.

4. Las capas completamente conexas tienen la misma funcién que para el
caso de las ANNs convencionales: generar puntajes para cada clase que

son utilizados para la tarea de clasificacion.
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Figura 4.1: Arquitectura de una CNN con dos ciclos de capa de convolucién y
pooling.

4.2.2.1. Capas de convolucién

Estas capas se enfocan en el uso de nicleos (o kernels), cuyos pardmetros
deben ser aprendidos. Los ntcleos usualmente tienen una dimensionalidad es-
pacial pequena, pero comprenden a toda la profundidad (canales) de la entra-
da. Al llegar los datos a la capa, esta convoluciona cada kernel con la entrada,
generando un mapa de activacién bidimensional. La convolucién es el resul-
tado del producto interno entre los valores de entrada del kernel y los de los
datos. Como se menciond, cada kernel tiene una dimensionalidad menor a la
de la entrada, por lo que para calcular el producto se debe tomar una regién
de la entrada del mismo tamano; a esta region se la denomina como el campo
receptivo de la neurona. Para un kernel, el resultado de la convolucion es la
aplicacion del producto interno entre si mismo y cada campo receptor, donde
el campo receptor 24 1 tiene un corrimiento de s pixeles con respecto al campo
1, siendo s el tamano de paso o stride. De esta manera, cada neurona en una
capa convolucional solo esta conectada a una pequena region del volumen de

entrada.

En general, las capas de convolucién optimizan su salida con el ajuste de
tres hiperparametros: stride, ya definido anteriormente, profundidad y relleno.
La profundidad refiere a la cantidad de kernels a aplicar en cada paso de
convolucién. El relleno, en cambio, es la accién de agregar ceros a los bordes
de la imagen, de esta manera se tiene un mejor control de su dimensionalidad,

lo que muchas veces es necesario para que la convolucion funcione.

Fijados los valores de stride, profundidad y relleno, se puede calcular la

dimension de la salida O de cada capa de convolucién, la cual estd definida
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por la Ec. 4.1, donde W es el tamano del volumen de entrada, F' el tamano
del campo receptor, P la cantidad de relleno agregado y s el stride. Observar
que es necesario que O sea un valor entero para que la convolucién se pueda
calcular correctamente, en caso contrario los campos receptores al borde de la

imagen quedarian de menor tamaio.

O:w (4.1)
s+1

4.2.2.2. Capas de pooling

El objetivo de las capas de pooling es el de gradualmente reducir la dimen-
sionalidad de la representacién, lograr una reduccién también en los pardme-
tros a aprender, la complejidad general del modelo y la posibilidad de generar
sobreajuste. Para ello, el proceso busca mantener la informacion mas impor-
tante, desechando el resto. Debido a la naturaleza destructiva del pooling no se
deben definir ventanas muy grandes, ya que en ese caso el proceso de pooling
descartaria mucha informacion.

El proceso de pooling consiste en tomar una ventana de la entrada de un
tamano definido y aplicarle una operacion, tipicamente max, entre sus valores.
De forma similar al proceso de convolucién, la ventana se ird deslizando por
la entrada, quedandose con el resultado de la operacion en cada paso. Una vez
procesada toda la entrada, se tiene como resultado una salida de menor di-
mensionalidad con la informacion mas importante de cada una de las ventanas

originales.

4.2.2.3. Capas completamente conexas

Las capas completamente conexas funcionan igual que para el caso de las
ANNs presentado en la secciéon 2.5.2, con la diferencia que tienen como en-
trada las activaciones resultado de la aplicacién secuencial de varias capas de
convolucién y pooling.

Los distintos modelos existentes utilizan diversas combinaciones de capas
de convolucién y pooling. Las variaciones no solo son a nivel del tamano de los
kernels o ventanas de pooling, sino también sobre la cantidad de veces y orden
en el que se emplean. A la secuencia de aplicacién de las capas de convolucion

y pooling de una red usualmente se la denomina backbone.
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4.3. Redes neuronales residuales

Esta seccion presenta las redes neuronales residuales.

4.3.1. Introduccién

La profundidad de las redes neuronales es un factor importante para su
desempeno y ha demostrado ser uno de los pardmetros que permite aprender
funciones cada vez mas complejas [72, 77]. No obstante, el incremento del
nuamero de capas de profundidad a una red trae dos problemas inmediatos: el
del desvanecimiento de gradiente [5, 19] y el de degradacién de desempeno.

El desvanecimiento del gradiente es generado porque a medida que se pro-
fundiza en la red, los gradientes desde donde se calcula la funcién de pérdida
se reducen facilmente a cero después de varias aplicaciones de la regla de la
cadena, lo que impide la convergencia del modelo. Si bien existen técnicas
ya probadas que logran abordar este problema efectivamente [19, 42, 67], se
observo que aun aplicandolas, cuanto mayor es la profundidad de la red, su
precisién igualmente se saturaba y luego se degradaba rapidamente [25, 26,
75]. También se prob6 que la degradacién no era debido al sobreajuste, ya que
a mayor cantidad de capas peor era el error de entrenamiento.

Como una solucién a estos problemas surgié la arquitectura ResNet (Resi-
dual Networks) [26] con sus variantes. La idea principal de ResNet es introducir
una conexion de acceso directo de identidad (skip connection), que omite una
0 mas capas, como se muestra en la figura 4.2. Con ResNets, los gradientes
pueden fluir directamente a través de las conexiones de salto hacia atras desde
las capas posteriores a los filtros iniciales. Formalmente, si H(x) es el mapa
de asignaciones buscado, se genera que las capas no lineales se ajusten a otro
mapeo distinto, F(z) = H(z) + x.

Kaiming et al. [26] argumentaron que las conexiones de salto en ResNet
resuelven el problema de la desaparicién del gradiente en las redes neuronales
profundas al permitir que el gradiente fluya por el atajo creado entre capas.
Las conexiones de salto también permiten que el modelo aprenda las funciones
de identidad, lo que garantiza que la capa superior funcionara al menos tan
bien como la capa inferior, y no peor. Por ejemplo, dado un escenario donde
se tiene una red llana y una red profunda que mapea una entrada z a una
salida y usando la funcién H(z), se desea que la red profunda funcione al

menos tan bien como la llana y no degrade el rendimiento como sucede en
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Figura 4.2: Conexién de acceso directo de identidad - skip connection. Imagen
basada en He et al. [26]

el caso de las ANNs (sin bloques residuales). Una forma de lograrlo es si las
capas adicionales en una red profunda aprenden la funcién de identidad y, por
lo tanto, su salida es igual a las entradas, lo que no les permite degradar el
rendimiento incluso con capas adicionales. En el trabajo de He K. et al. [26] se
reportd que los bloques residuales hacen que sea excepcionalmente facil para

las capas aprender funciones de identidad.

4.3.2. Arquitectura

Existe mas de un tipo de ResNet, donde en cada una varia principalmente
la cantidad de bloques por capa y tamano de convoluciones aplicadas en cada
uno de ellos. Sin embargo, se presenta la variante Resnet34 ya que es suficiente
para comprender las nociones detrds de las arquitecturas ResNet.

ResNet cuenta primeramente con una convolucién 7 x 7 de 64 kernels y un
stride de 2, seguido de un 3 x 3 max pool con stride de 2. Luego siguen cuatro

agrupaciones A; constituidas por:

= A;: 6 convoluciones 3 x 3 con mapa de asignacion con dimensién de 64.
= A,: 8 convoluciones 3 x 3 con mapa de asignacion con dimensién de 128.
= Ajs: 12 convoluciones 3 x 3 con mapa de asignacién con dimension de 256.

= A4 6 convoluciones 3 x 3 con mapa de asignacién con dimension de 512.

Todas las agrupaciones aplican un skip connection cada dos capas, como
se muestra en la figura 4.2. En estas capas el downsampling no se realiza con
una capa de pooling sino que estableciendo un stride de 2 para la primer capa
de convolucién de las agrupaciones Ay, A3z y Ay. Para el caso donde la cone-
xion de acceso directo se da entre dos capas de distinta dimension, los autores

proponen dos estrategias: la conexion sigue siendo la identidad pero se rellena
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con ceros hasta igualar las dimensiones, o se realiza una proyeccién lineal por

medio de una capa de convolucién 1 x 1, obteniendo el mismo resultado. Por

ultimo se tiene una capa de pooling con operacién average (promedio) y una

capa completamente conexa con softmax como funciéon de activacion. La ar-

quitectura completa de ResNet34 se puede ver en la figura 4.3 y la composicion

de las otras variantes ResNet en la tabla 4.1.
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Figura 4.3: Arquitectura de 34 capas sin conexiones residuales (izquierda). Res-
Net34, contraparte de la anterior con conexiones residuales (derecha).

4.4.

Redes

neuronales residuales -

ResNeXt

variante

En la presente seccién se introduce ResNeXt, una arquitectura que surgié

como una extension de ResNet.
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Etapa Tamano ResNet3) ResNet50 ResNet101
salida
convl 112 x 112 7 X7, 64, stride 2
conv? x 56 % 56 3 X 3 max pool, stride 2 ]
3% 361 1x1,64 1x 1,64
[3><3764}X3 [3><3,64]><3 [3><3,64 X 3
’ 1x 1,256 1x 1,256
1x1,128 1x 1,128
iy 9%y o8 Eig’gﬂw 3x3.128) x4 | [3x3.128] x4
convax ) 1x 1,512 1x 1,512
1x 1,256 1x 1,256
L L1 Ezgggg]m 3%3.256 | x6 | | 3x3,256 | x23
convax ’ 1x1,1024 1x1,1024)
1x 1,512 1x 1,512
. . Biggg]xs 3x3,512| x3 | |3x3,512| x3
convox ) 1 x 1,2048 1% 1,2048
Ix1 | average pool, fc (1000-d), softmax

Tabla 4.1: Composiciéon de arquitecturas ResNet utilizadas en este proyecto. Los
bloques de convolucién se muestran entre corchetes con el niimero de bloques apila-
dos. El downsampling se realiza mediante conv3 1, conv4 1 y convb 1 con un stride
de 2.

4.4.1. Introduccién

ResNeXt es una red neuronal homogénea que reduce la cantidad de hiper-
parametros requeridos por ResNet convencional. Esto se logra mediante el uso
de la “cardinalidad”, una dimension adicional ademas del ancho y la profun-

didad de ResNet que define el tamano del conjunto de transformaciones.

4.4.2. Arquitectura

La arquitectura ResNeXt [90] surgié como una extensién de ResNet que
reemplaza el bloque residual estandar con uno que aprovecha la estrategia
“dividir-transformar-fusionar”. Resumidamente, en lugar de realizar convolu-
ciones sobre el mapa de asignaciones de entrada completo, la entrada del bloque
se proyecta en un conjunto de representaciones (canales) de menor dimension
a las que se les aplica por separado filtros convolucionales para finalmente fu-
sionar los resultados. A cada uno de estos conjuntos se los denomina caminos
de convolucién y la cantidad de caminos es un hiperpardmetro en si mismo lla-
mado cardinalidad (C'). Cabe destacar que todos los caminos tienen la misma

topologia de convolucion.
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Entrada 256-d

J/ Entrada 256-d /K‘

| 256 1x1,64 | | 256, 1x1,64 | | 256,1x1,64 |

I 256, 1x1, 64 I [\ A 32 caminos W

v [ 4334 | [ 4334 | eee [ 4334 |
[ 643364 | N T T

! [ 41x1,25 | |  4,1x1,256 | [ 4 1x1,256 |
[ 64 1x1,256 |

Salida 256-d

Salida 256-d

(a) (b)

Figura 4.4: (a) bloque residual de ResNet50. (b) bloque de ResNeXt con cardi-
nalidad = 32. Cada capa es representada como (# canales de entrada, tamano del
kernel, # canales de salida).

En la figura 4.4 se observa la comparativa de un bloque residual de Res-
Net50 y uno de ResNeXt con C' = 32. En el bloque ResNeXt se puede ver que
en una primera instancia la entrada es dividida en 32 canales de dimensionali-
dad 4 (“dividir”). Luego, las convoluciones son realizadas sobre los canales de
menor dimensionalidad en cada uno de los caminos por separado (“transfor-
mar” ) para finalmente recuperar nuevamente su dimensionalidad original y ser
sumados entre si (“fusionar”). Por ultimo, se aplica el skip connection, igual
que para el caso de ResNet. Las estrategias posibles de convolucion son las
mismas que las presentadas en la seccién 4.3. Una comparaciéon mas extensiva

de ambas arquitecturas completas se puede observar en la tabla 4.2.

4.5. Redes completamente convolucionales

Esta seccién desarrolla modelo de redes neuronales completamente convo-

lucionales.

4.5.1. Introduccién

Long et al. [48] expresaron que el principal problema de tener capas com-
pletamente conexas (MLP) en una red convolucional es que estas aprenden

recogiendo informacion global de la red, pero carecen de la nocién de localidad.
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Tamano
FEtapa salida ResNet50 ResNeXt50 (32x4d)
convl 112 x 112 | 7 x 7, 64, stride 2 ‘ 7 X 7,64, stride 2
conv? 56 % 56 ] i_)) X 3 max Pool, stride 2
1x1,64 1x1,128
3x3,64 | x3 3x3,128,C=32| x3
1 1,256 | 1x1,256 |
(1% 1,128 1% 1,256
3x 3,128 x4 3x3,256,C' =32| x4
convix 28X 28 | 1y 1 512 | 1x 1,512
[1x 1,256 [ 1x1,512
3x3,256 | X6 3x3,512,C=32| x6
convd MO 0 1024 ] | 1x1,1024 |
(1% 1,512 ] 1% 1,1024
. o 33,512 | x3 | |3x3,1024,C =32 x3
COmvex 1 x 1,2048] 1% 1,2048
1x1 ‘ average pool, fc (1000-d), softmax

Tabla 4.2: (Izquierda) ResNet-50. (Derecha) ResNeXt-50. Dentro de los corchetes
estéd representada la estructura de cada bloque residual y fuera de ellos el niimero
de bloques apilados en cada etapa. C' = 32 denota la cardinalidad.

Los autores plantean un mecanismo para mantener el concepto de localidad
presente en el aprendizaje: sustituir la MLP por capas convolucionales 1 x 1.
De esta forma en las redes completamente convolucionales (FCN por sus siglas
en inglés) las capas se adicionan como un filtro mas que se espera respete la
localidad, aspecto trascendente en el contexto de segmentacién de imagenes.
Otro punto de mejora respecto a las CNNs con MLP es que las FCNs no nece-
sariamente deben recibir entradas cuyas dimensiones son de tamano fijo, sino

que pueden variar.

4.5.2. Downsampling y Upsampling

Las CNNs convencionales aplican dos o mas capas de convolucion y poo-
ling, lo que reduce el tamano de la imagen a medida que esta pasa por ellas.
Esto se puede ver como la conversién de una imagen de alta resolucion a una
de baja que deseablemente mantiene las caracteristicas més importantes de

la primera, ayudando a los filtros en las capas mas profundas a enfocarse en
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campos receptores (contextos) mas grandes. Por otro lado, el nimero de ca-
nales aumenta gradualmente tras cada convolucién, y de este modo se facilita
la extraccion de caracteristicas mas complejas. Este proceso es el denominado
downsampling e, intuitivamente, podemos decir que tras aplicarlo el modelo
entiende mejor el “QUE” estd representado en la imagen, pero pierde infor-
macién acerca de el “DONDE”. Sin embargo, en el contexto de segmentacién
de imagenes cada pixel es clasificado, por lo que la nociéon de ubicacion de
los objetos es fundamental. Para abordar esta tarea, es necesario convertir la
imagen de baja resolucion obtenida en el downsampling de nuevo a una de
alta resolucién y poder recuperar la informacién de localizacion. Este proceso
es el denominado upsampling y existe mas de un método para realizarlo [31,
37, 83].

4.5.3. Arquitectura

Los autores presentan tres variantes de arquitectura FCN que comparten
el camino de downsampling conformado por dos ciclos de convolucion doble y
pooling, seguidos de dos ciclos més de convolucién triple y pooling. Por 1ltimo,
se tiene una convolucién doble, seguida de una final hacia el mapeo de clases a
clasificar. Las distinciones entre las arquitecturas expuestas estan en la etapa

de upsampling como se aprecia en la figura 4.5.

Prediccion

- - ~ aumentada x32
Imagen  conv1 poolt conv2 pool2 conv3 pool3 convd poold conva poold conve-7 (FCN-325)

Prediccion
COnvT x2 aumentada x16

pool4 ‘—‘} (

Prediccion
aumentada x8
convy x4 (FCN-8s)

pooldx2 [ T ]
poolz [ [ |

Figura 4.5: Primera fila: FCN-32s. Segunda fila: Operacién adicional a FCN-32s
para obtener FCN-16s. Tercera fila: Operaciéon adicional a FCN-16s para obtener
FCN-8s. Imagen basada en [48].
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Las arquitecturas presentadas por Long et al. fueron tres:

= FCN-32s: se hace un upsampling x32 a la salida de la 1ltima capa de
convolucién para llegar a las dimensiones originales de la entrada.

s FCN-16s: se hace un upsampling x2 a la salida de la tltima capa de
convolucién, luego se le suma el resultado de la capa 4 de pooling y
por ultimo se aplica upsampling x16 a ese resultado para llegar a las
dimensiones originales de la entrada. Es posible notar que al utilizar los
valores de un estado intermedio en una etapa posterior se esta recurriendo
a la técnica de skip connection.

= F'CN-8s: ademas del skip connection presente en FCN-16s, se adiciona
uno que suma el upsampling x4 de la convoluciéon 7, el upsampling x2 de
la capa 4 de pooling, y la capa de pooling 3. Por tltimo se aplica upsam-
pling x8 al resultado anterior para, una vez mas, llegar a las dimensiones

originales de la entrada.

En el trabajo publicado también se menciona que utilizar conexiones entre
diferentes capas mejora el detalle de segmentacion, por lo que FCN-8s, al contar
con dos operaciones de este estilo, brinda un desempeno superior frente a las

otras versiones.

4.6. Redes U-Net

Esta seccién introduce el modelo de redes neuronales U-Net.

4.6.1. Introduccién

La red U-Net fue por primera vez presentada por Ronneberger et al. [63]
para la tarea de segmentacién de imagenes en el campo de la bio-medicina. Su
arquitectura estd basada en las redes completamente convolucionales (FCN)
[48] y puede entrenarse con pocas imagenes haciendo un fuerte uso de la au-
mento de datos. La arquitectura U-Net superé el desempeno de redes convo-
lucionales en el desafio ISBI del afio 2015 [35] de segmentacién de estructuras
neuronales en imagenes de microscopios electrénicos, lo que les valié el premio

de dicha edicién.
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4.6.2. Arquitectura

Como se muestra en la figura 4.6, la arquitectura U-Net consta de un
camino de contraccién (mitad izquierda, también llamado encoder) y uno de
expansién (mitad derecha, también llamado decoder). El encoder es similar
al de la arquitectura FCN y su objetivo es el de capturar el contexto en la
imagen, mientras que el decoder tiene la funcion de precisar la ubicacion de

los elementos.

128 64 64 2

Imagen mapa de
de )| segmentacion
entrada de salida

V¥ = %
B P conv I3 RelU
recorte y adicion

v poal max 2x2

52 512

I_»I_’. ﬁ'i*i-’; A convolucién transpuesta 2x2
:vs w A P conv ix1

Figura 4.6: Arquitectura U-Net (ejemplo para 32 x 32 pixeles). Cada cuadro azul
corresponde a un mapeo de caracteristicas multicanal. El nimero de canales se indi-
ca en la parte superior de la caja. El tamano x-y se proporciona en el borde inferior
izquierdo del cuadro. Los cuadros blancos representan mapas de caracteristicas co-
piados. Las flechas indican las diferentes operaciones descritas en la imagen. Imagen
basada en [63].

El encoder consiste de la aplicacion iterada de dos convoluciones 3 x 3
sin relleno, cada una seguida de la funcién ReLLU y un max pooling de 2 x 2
con stride de 2 para el downsampling. Antes de aplicar el pooling, se hace un
recorte de la salida obtenida al momento. El recorte se realiza para igualar
las dimensiones con el decoder y poder aplicar la operacion skip connection.
Si las convoluciones se hubieran realizado con relleno, el recorte podria no ser

necesario.
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El decoder consta de un aumento de resoluciéon de muestreo (upsampling)
del mapa de activaciéon obtenido por medio de una convolucién transpues-
ta 2 X 2 que reduce a la mitad los canales de activacion, continuado por la
concatenacién con el recorte correspondiente del encoder (operacién skip con-
nection), y luego dos convoluciones 3 x 3, cada una seguida de la funcién ReL.U.
La ultima capa es una convolucion 1 x 1 utilizada para mapear cada vector de

activacién al numero deseado de clases.

4.7. ImageNet

ImageNet [16] es un conjunto de datos publico que contiene més de 14
millones de imdgenes anotadas de acuerdo con la jerarquia de WordNet [89].
Desde 2010, el conjunto de datos se utiliza en el ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC), una competicién que sirve como referencia
en clasificacion de iméagenes y deteccion de objetos. Las anotaciones de ILSVRC
se dividen en una de dos categorias: (1) anotacién a nivel de imagen de una
etiqueta binaria para la presencia o ausencia de una clase de objeto en la
imagen, por ejemplo, “hay perros en esta imagen” pero “no hay tigres”, y
(2) anotacién a nivel de objeto de un cuadro delimitador y una etiqueta de
clase alrededor de las instancias de objeto en la imagen, por ejemplo, “hay una
frutilla centrada en la posicién (20,25) con un ancho de 50 pixeles y una altura
de 30 pixeles”, un ejemplo puede encontrarse en la figura 4.7. Los dos tipos
anotaciones permiten trabajar sobre el dataset principalmente en las siguientes

dos tareas:

» Clasificacién de imagenes: los algoritmos producen una lista de categorias
de objetos presentes en la imagen.

= Deteccion de objetos: los algoritmos producen una lista de categorias de
objetos presentes en la imagen junto con un cuadro delimitador alinea-
do con el eje que indica la posiciéon y escala de cada instancia de cada

categoria de objeto.

A partir del ILSVRC, se han presentado numerosos modelos que hoy son
tomados como de referencia en el procesamiento de imagenes. Algunos de ellos
son AlexNet [39] (ILSVRC-2012), Inception [77] y VGG [72] (ILSVRC-2014),
ResNet [26] (ILSVRC-2015), ResNeXt [90] (ILSVRC-2016).
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Figura 4.7: Dos tipos de anotaciones son posibles para la imagen: (1) “hay aviones”
y “no hay tigres” (u otros objetos ausentes) y (2) “hay un avién centrado en la
posicién (x1, y1) con un ancho de a pixeles y una altura de h pixeles” por cada
avion en la imagen.
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Capitulo 5
Implementacion

El presente capitulo contiene las técnicas de procesamiento de datos, mo-

delos y bibliotecas de software utilizadas en este trabajo.

5.1. Introduccion

Se propone plantear el problema como uno de aprendizaje supervisado par-
tiendo de los conjuntos de datos expuestos en la seccion 3.2 para utilizarlos
directamente o aplicarles alguna técnica de data augmentation para generar
nuevos conjuntos. Siguiendo el principio de “no hay almuerzo gratis” se toma-
ron en cuenta mas de un modelo de redes neuronales profundas para resolver
el problema, con el fin explorar cada uno de ellos y llegar al que obtiene las
mejores predicciones en funcién de las métricas definidas.

Todo el proceso estd compuesto por distintas etapas donde en cada una,
por separado pero de forma secuencial, se busco seleccionar las mejores arqui-
tecturas, datasets e hiperpardametros para la tarea planteada. Luego, la cuarta
etapa tuvo como objetivo el calibrar los modelos conseguidos hasta el momen-
to y, por tltimo, una etapa final donde se utilizé la votacion de modelos para
la segmentacion de cada imagen. El contenido de cada etapa es explicado en

detalle en la seccion 5.4.

5.2. Procesamiento de datos

Como ya se adelanté en la seccién 2.3, el problema a resolver es uno de

aprendizaje supervisado. Para plantrearlo de esa manera, se debieron conside-
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rar los datos como pares (1,y1), ..., (Tn,Yn) con (z;,4;) € X X Y donde z; es
un vector que representa a la imagen i-ésima, e y; representa a su mapa de
clases. Cada vector z; es de dimension [; X w; x 3 donde [; y w; son la cantidad
de pixeles que tiene la imagen ¢ de largo y ancho respectivamente, y 3 refiere
a los canales RGB. Cada y; mantiene una dimensién [; X w; x 2, siendo 2 el
tamano de dimensién obtenido al aplicar one hot encoding a las posibles clases
de cada pixel: Edificio y No Edificio.

5.2.1. Preprocesamiento con datos ImageNet

En tareas de aprendizaje automatico es habitual encontrarse con que los
atributos de las instancias de entrenamiento estan representados en distintas
unidades o escalas. De no ser tratadas adecuadamente estas variantes entre
los atributos puede afectar sensiblemente el desempeno del modelo, ya que es
probable que los atributos que tomen valores de magnitudes mayores tengan
también un mayor impacto en los resultados de las predicciones. Una técnica
comun para minimizar este efecto es la estandarizacion, cuya aplicacion tiene
como resultado que la distribucion de los datos tenga una media de 0 y des-
viacién estandar de 1. Si bien existe més de una forma de estandarizar, en este
trabajo se uso la puntuacién Z o Z-score, calculado segin la Ec. 5.1 y donde

1 es la media de las instancias y o la desviacion estandar.

T —p
g

(5.1)

T =

Si bien en el contexto de las imagenes no hay problemas de escala o uni-
dades ya que todos los valores posibles estan comprendidos entre 0 y 255, si
puede haber diferencias en las condiciones en que fueron tomadas las imége-
nes. Por ejemplo, si una imagen tiene mas iluminacién que otra por factores
ajenos a los objetos que alli aparecen (clima, sombras, etc.), entonces apli-
cando la estandarizacion los efectos agregados por los agentes externos serian
minimizados.

Un criterio habitual al trabajar con conjuntos de datos de imagenes es el
de reutilizar los valores u y o de ImageNet, los cuales son calculados sobre las
millones de imagenes que contiene. Como las imagenes provienen de diversos
dominios, y los conjuntos MBD, IAD y WHU pertenecen a un dominio parti-
cular, el de imagenes aéreas, parecia oportuno estandarizar segiin los valores

de media y desviacion estandar particulares a esos conjuntos. Sin embargo,
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luego de experimentar algunos modelos, se observo que la diferencia entre uti-
lizar los valores de media y desviacion estandar propios de los datasets o los
de ImageNet no tenia un impacto significativo sobre los resultados. Por este
motivo en la implementacion los datos fueron estandarizados segin los valores

de ImageNet.

5.2.2. Data Augmentation

Se tomaron dos enfoques a la hora de aplicar técnicas de data augmenta-
tion: (1) la generacién de nuevos archivos que conforman un nuevo conjunto
a partir de uno original con ciertas transformaciones (offline augmentation),
y (2) la aplicacién de transformaciones sobre la imagen durante la etapa de
entrenamiento (online augmentation).

A partir de (1) se obtuvieron como resultado conjuntos cuyas imdagenes
eran de menor dimension respecto a las originales y en algunos casos con una
transformacién de canales RGB a BGR. La reduccién de tamano no solo bus-
caba la generacién de un nuevo conjunto para contar con mas datos, sino
que para el caso de IAD ademas existia una limitante por ser sus imagenes
muy grandes (5000x5000). Para poder procesarlas durante el entrenamiento
se observo que los ambientes disponibles debian hacer un recorte de maximo
(aproximadamente) de 2016x2016 para no quedarse sin memoria, por lo que
mucha informacion se perdia. Para WHU y EAII no se generaron datos ya
que se consideré que estaban lo suficientemente representados con las mues-
tras originales. Los conjuntos resultado de aplicar offline augmentation son los

siguientes:

= TAD2500: recortes en mosaico de tamano 2500x2500 de imagenes origi-
nales de IAD e inversiéon de canales RGB a BGR.

= JTAD1250: recortes en mosaico de tamano 1250x 1250 de imagenes origi-
nales de IAD e inversion de canales RGB a BGR.

= TAD1000: recortes en mosaico de tamano 1000x 1000 de imagenes origi-
nales de TAD.

= MBD750: recortes en mosaico de tamano 750x 750 de imagenes originales
de MDB.

= MBD500: recortes en mosaico de tamano 500x500 de imagenes originales
de MDB.

o7



Por otro lado, las transformaciones online se aplican a cada imagen de

entrenamiento y consisten de:

s Un recorte aleatorio de tamano 480x48&0.

» Con una probabilidad de 75 %, aplicar una (y solo una) de las siguientes

transformaciones:

e inversion horizontal.
e inversion vertical.

e rotacién de 90° aleatoria.

5.2.3. Representatividad

Dado que la cardinalidad de los conjuntos en algunos casos difiere bastante
-un ejemplo de esto puede ser el caso de IAD1000 (3750 imdgenes) y MBD
(137 imégenes)- en cada particién de entrenamiento se opté por aumentar la
proporcionalidad de aquellos conjuntos que quedarian muy poco representados
debido a las pocas muestras con las que cuentan. Por ejemplo, si considerara-
mos el 25 % tanto de TAD1000 como de MBD tendriamos que para esa instancia
de entrenamiento nos quedariamos con 937 y 34 imégenes respectivamente, lo
cual dejaria muy pocas imagenes de MDB para entrenar. Con el fin de mitigar
esta situacion, se optd por seguir el criterio definido por el algoritmo 1 a la

hora de segmentar los conjuntos de entrenamiento.

Algoritmo 1: Algoritmo para representatividad de datasets

=

sample_k_global < (total_imgs_datasets X portion)/cant_datasets;
final_dataset «+ [];

N

3 para ds en datasets hacer

4 si sample_k_global > tamano_ds entonces

5 ‘ final_dataset < final_dataset + ds;

6 en otro caso

7 sampled_ds < obtener_aleatorios(ds, sample_k_global);
8 L final_dataset < final_dataset + sampled_ds;

El algoritmo 1 comienza definiendo la cantidad minima de ejemplos que
serfan necesarios para cada dataset para cumplir con la representatividad es-
perada en el nuevo conjunto de datos que los unifica parcialmente. La variable

sample_k_global entonces es el mismo valor para todos los datasets y se calcula
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segin la linea (1), donde total_imgs_datasets es la cantidad total de image-
nes de todos los datasets sumada, portion € (0, 1] el porcentaje que se busca
obtener de cada dataset, y cant_datasets la cantidad de datasets individua-
les a unificar. En la linea (2) se inicializa como vacio el dataset resultado
final_dataset. Luego, para cada dataset se considera el caso de borde donde
la representacién esperada sea mayor a la cantidad de imagenes del dataset
individual. Si se da el caso de borde entonces a final_dataset se le agrega el
dataset completo, como se puede ver en la linea (5). En caso contrario, se gene-
ra una muestra de sample_k_global imégenes aleatorias del dataset individual

y se le adiciona a final_dataset en las lineas (7) y (8) respectivamente.

5.3. Modelos

En esta seccion se presentan los modelos considerados en la evaluacion
empirica y como fueron implementados, tanto en su arquitectura como en las
librerias utilizadas. También se mencionan los hiperparametros que se decidie-

ron calibrar durante el proceso experimental.

5.3.1. Linea de base

Como linea base se seleccion6 e implement6 un algoritmo que clasifica cada
rectangulo de k x j pixeles de la imagen como la clase Edificio con una proba-
bilidad p. Sea una imagen de dimensiones [ X w, entonces k y j se definen como
kE=1x0.05y 7 =wx0.05. Se decidié que las dimensiones de cada segmen-
tacién realizada por la linea base sean del 5% del largo y ancho total porque
aparenta ser visualmente razonable si se compara con las imagenes anotadas
de los distintos datasets. A su vez, si E/ es la cantidad de pixeles anotados

como clase Edificio en el mapa de verdad, p se calcula como p = E/(l x w).

Si bien E es a priori desconocido para imagenes no anotadas, se podria
llegar a estimar el valor a partir de promediar el valor de E sobre distintos
datasets que si lo estén. En el marco de este proyecto se decidié tomar en
cuenta el valor p exacto con el fin de obtener una linea base mas exigente con

la cual contrastar luego los modelos de redes neuronales implementados.
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5.3.2. Redes completamente convolucionales

Como una primer aproximacién se utilizé6 una red completamente convo-
lucional o fully convolutional network (FCN) ya que este tipo de redes en
general son superiores, como se mencioné en 4.5, al rendimiento de las CNN
con MLP. En particular, se empleé la arquitectura FCN-8. Los pesos iniciales
fueron iniciados de forma aleatoria y se utilizé la libreria PyTorch para su

implementacion.

5.3.3. ResNet + FCN

El modelo utilizado cuenta con un encoder ResNet101 y una FCN que
recibe su salida, aplica una convolucién que reduce a un 25 % los canales, y
que finalmente devuelve la prediccion segun las clases posibles. Los pesos del
modelo implementado fueron pre-entrenados con COCO train2017 y la libreria

utilizada fue Torchvision.

5.3.4. U-Net

Dados los buenos resultados de U-Net para la tarea de segmentacion de
imégenes (presentadas en la seccién 4.6), se implementaron tres variantes de
esta arquitectura, donde el elemento de la arquitectura que difiere en cada una

de las implementaciones es la estructura del encoder.

5.3.4.1. U-Net simple

Es la arquitectura original planteada en 4.6.2 donde en el encoder se aplican
cuatro ciclos de una convolucién doble 3x3, ReLU y downsampling. El decoder
también se mantiene segin el modelo original. Para su implementacion se

utilizé la libreria PyTorch y los pesos se iniciaron de forma aleatoria.

5.3.4.2. U-Net + ResNet

Esta variante de U-Net incorpora en su arquitectura a la de ResNet. Mien-
tras que el decoder se mantiene como el de U-Net simple, el encoder se susti-
tuye por una arquitectura ResNet. Las variantes utilizadas fueron ResNet34,
ResNetb0, ResNet101 y ResNeXt50. En este caso, se utilizaron pesos pre-
entrenados con ImageNet para cada uno de los encoders. Las librerias utilizadas

para estos modelos fueron PyTorch y Segmentation Models PyTorch.

60



5.3.5. Hiperparametros

Dos hiperparametros a calibrar fueron la tasa de aprendizaje y la funcion
de pérdida. Para el primero se utilizaron los valores de 4 x 107°, 8 x 107° y
1,6 x 107* . Respecto a las funciones de pérdida, se consideraron dice loss y

cross entropy + Tversky.

5.3.6. Calibracion de modelos

El método de calibraciéon utilizado fue el de escalado de temperatura mi-
nimizando la métrica ECE. Para los mismos modelos se minimizé utilizando
NLL, pero se observé que los tiempos de calibracion eran mayores y los modelos
obtenidos no diferian en desempeno de los calibrados con ECE.

Los datos usados para la calibracién fueron las imagenes del conjunto de
test de los datasets utilizados para el entrenamiento de cada modelo, no recu-

rriendo al de San José de las Matas en ningin momento del proceso.

5.3.7. Votacion de modelos

Por ltimo se implemento la votacion de modelos, en donde un conjunto de
modelos seleccionados da un valor de clasificacién para cada pixel y en funcion
de ellos se decide su clase final. Se consideraron conjuntos de votacién de tres
modelos que en general dieron un buen nivel de desempeno individualmente.
Ademas, se experimenté con dos tipos de votaciones: hard vote y soft vote.
En todos los casos el peso de los votos para todos los modelos es el mismo, no

existiendo ponderacién de unos sobre otros.

5.4. Definicion de etapas

Con el fin de obtener la mejor arquitectura e hiperparametros para el pro-
blema planteado, se propone analizar modelos candidatos de forma progresiva
y eliminatoria. El proceso de seleccién estd enmarcado en cinco etapas que se

dividen de la siguiente manera:

= Etapa 0: punto de partida. Presentacién de arquitecturas e hiperparame-
tros a evaluar.
= Etapa 1: seleccion de las tres mejores arquitecturas segin su desempeno

en promedio para cada dataset.
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Etapa 2: redimensionamiento de datasets con imégenes muy grandes.

Etapa 3: seleccién de hiperparametros para modelos entrenados con la

unificaciéon de los datasets.

Etapa 4: calibracion de modelos.

Etapa 5: votacién de modelos.

La métrica para valorar un modelo como mejor que otro fue intersection
over union (IoU). Ademas, se aplicaron dos enfoques distintos durante las eta-
pas descritas. Se siguieron ambos enfoques con el fin de comparar su desempeno

al final de la etapa 5. Los enfoques son:

= Enfoque A: en cada paso se midio el IoU resultado de cada modelo con
el conjunto de test del dataset con que ese modelo entrend.

» Enfoque B: en cada paso se midi6 el IoU resultado de cada modelo con
el conjunto San José de las Matas. En cada etapa los modelos fueron
entrenados con los conjuntos IAD, WHU, MBD y EAII, pero el IoU
tenido en cuenta para su seleccién fue el conseguido al evaluarlos con el
de San José de las Matas.

5.5. Bibliotecas de software

La implementacion de todos los modelos y funciones auxiliares de prepro-

cesamiento y evaluacion se llevaron a cabo en el lenguaje Python version 3.7

5.5.1. PyTorch

PyTorch [60] es un marco de trabajo de Python basado en Torch [81], un
paquete de aprendizaje automatico de cédigo abierto basado en el lenguaje
Lua [49]. PyTorch es utilizado para las aplicaciones de visién artificial y proce-
samiento de lenguaje natural. La unidad principal que implementa y soporta
todas las operaciones es el tensor, una matriz multidimensional compuesta por
tipos de datos homogéneos por unidad. Los tensores son ttiles para realizar
operaciones de algebra lineal de manera eficiente, por lo que se utilizan para
el célculo matematico en redes neuronales para un entrenamiento mas rapi-
do. Por lo tanto, tiene sentido representar sus datos de entrada en forma de

tensores. PyTorch a su vez permite que las operaciones sobre tensores puedan
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hacerse sobre la unidad de procesamiento grafica (GPU), lo que ayuda a ace-
lerar los célculos numéricos, que pueden aumentar la velocidad de las redes
neuronales en 50 veces o mas.

Algunas de las principales funcionalidades de PyTorch son:

= TorchScript: es el entorno de produccién de PyTorch que permite a los
usuarios realizar una transicion sin problemas en cualquier parte del cédi-
go entre los modos (CPU/GPU). TorchScript optimiza la funcionalidad,
la velocidad, la facilidad de uso y la flexibilidad.

= Calculo de graficos dinamicos: esta funcion permite a los usuarios cambiar
el comportamiento de la red (arquitectura, orden de precedencia) sobre
la marcha, en lugar de esperar a que se ejecute todo el codigo.

= Diferenciacién automatica: esta técnica calcula numéricamente la deri-
vada de una funcion haciendo pases hacia atras en las redes neuronales.

» Compatibilidad con Python: debido a que PyTorch se basa en Python,
se puede usar con bibliotecas y paquetes populares como NumPy [56],
SciPy [68], Pandas [59], entre otros.

También se hizo uso de Torchvision [82], libreria de visién artificial de Py-
Torch, la cual contiene conjuntos de datos, arquitecturas de modelos con pesos
pre-entrenados y operaciones de transformacion relevantes que se utilizan a
menudo en el drea de procesamiento de imégenes. Es a menudo utilizada como
API para importar elementos populares en el drea y no tener que implemen-

tarlos nuevamente.

5.5.2. Segmentation Models PyTorch

Segmentation Models PyTorch [69] cumple una funcién similar a Torch-
vision, con el agregado que las arquitecturas y modelos disponibilizados por
la API tienen un fuerte enfoque en la tarea de segmentaciéon de imagenes.
Implementa ademés modelos que no estan contemplados en Torchvision y, a
diferencia de este tltimo, Segmentation Models PyTorch es un proyecto inde-

pendiente a PyTorch.

5.5.3. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [58] es una biblioteca

multi-plataforma de codigo abierto de vision artificial y aprendizaje automati-
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co. La librerfa suma més de 2500 algoritmos optimizados en esos campos,
clasicos y del estado del arte, y juega un papel importante en aplicaciones
de tiempo real. Se centra principalmente en el procesamiento de imagenes, la
captura y el andlisis de video. Algunas aplicaciones de ejemplo son: detectar
y reconocer rostros, identificar objetos, clasificar acciones humanas en videos,
rastrear los movimientos de la cdmara, rastrear objetos en movimiento y ex-
traer modelos 3D de objetos.

Si bien esta desarrollada en C++, OpenCV cuenta con interfaces para otros
lenguajes como Python, MATLAB, Java, Javascript y Octave. Adicionalmente,
OpenCV soporta los sistemas operativos Windows, Linux, Mac OS y Android.

5.5.4. Albumentations

Albumentation [8] es una biblioteca de Python para la implementacién de
data augmentation. El paquete estd escrito en NumPy, OpenCV e imgaug
[32]. Lo que hace que Albumentation se destaque es la cantidad de técnicas de
aumento de datos que estan disponibles. Si bien la mayoria de las bibliotecas del
estilo incluyen técnicas como recortar, voltear, rotar y escalar, Albumentation
proporciona una gama de técnicas de aumento de imagenes mas extensivas
como el contraste, el desenfoque y la reproduccion aleatoria de canales. Algunas

caracteristicas positivas de esta libreria son:

= Rendimiento: ofrece uno de los mejores rendimientos en la mayoria de las
transformaciones de uso comun. Para hacerlo combina varias bibliotecas
de manipulacién de imagenes de bajo nivel y selecciona la implementa-
cion mas rapida. Una prueba de esto puede verse en la tabla 5.1.

» Variedad: no solo contiene las técnicas comunes de manipulacién de
imégenes, sino una amplia variedad de transformaciones de sobre ellas, lo
cual es 1til para las tareas y las aplicaciones especificas segun el dominio.

» Integracion: funciona con marcos de aprendizaje profundo populares co-
mo PyTorch o TensorFlow [80]. Ademds pertenece al ecosistema Py-
Torch.

5.5.5. Jupyter Notebook

Segun la definicién del sitio oficial de Jupyter [36], los notebooks son do-

cumentos producidos por la aplicacién Jupyter Notebook, que contienen codi-
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albumentations  1mgaug

Transformacion 10.0 0.4.0 torchvision
Volteo Horizontal 6244 2281 2208
Volteo Vertical 5443 2265 1910
Rotacion 340 261 146
Mover+Escalar+Rotar 566 372 129
Brillo 2333 1065 370
Contraste 2352 1098 307
Brillo + Contraste 2331 613 170
Inversion RGB 2320 1059 -
Recorte Aleatorio 149449 2750 32824

Tabla 5.1: Resultados de la ejecuciéon de la prueba comparativa en las primeras
2000 im&agenes del conjunto de validacién de ImageNet utilizando un procesador Intel
Xeon Eb5-2650 v4. Todas las salidas se convierten en una matriz NumPy contigua
con el tipo de datos NumPy.uint8. La tabla muestra cuantas imagenes por segundo
se pueden procesar en un solo nucleo.

go de programacién (por ejemplo Python) y elementos de texto enriquecido
(parrafo, ecuaciones, figuras, enlaces). Los notebooks son tanto documentos
legibles que contienen distintos formatos de informacién como cifras, graficas
y tablas, asi como documentos ejecutables que se pueden correr para realizar
analisis de datos.

Jupyter Notebook es una aplicacién servidor-cliente que permite editar y
ejecutar documentos de notebook a través de un navegador web. Se puede
ejecutar en un escritorio local que no requiera acceso a Internet o se puede

instalar en un servidor remoto y acceder a través de Internet.

5.5.6. Google Colab

Colaboratory, también llamado Colab, es un producto de Google Research
[21]. Colab permite que todos puedan escribir y ejecutar cédigo arbitrario de
Python en el navegador. Es ideal para aplicarlo en proyectos de aprendizaje
automatico, andlisis de datos y educacion. Més técnicamente, Colab es un
servicio de notebook alojado de Jupyter que no requiere configuracion para
usarlo y brinda acceso gratuito a recursos computacionales, incluidas GPU.
En este proyecto se utilizaron dos suscripciones a su servicio pago Colab Pro,

el cual permite tener acceso a GPUs méds rapidas, acceso a mas memoria y
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tiempos de ejecucion més largos. Particularmente, la suscripcion permite tener
un maximo de dos entornos ejecutando con GPU al mismo tiempo. Es por esto
que dada la cantidad de modelos a entrenar y el tiempo de entrenamiento de

cada uno se optd por contratar dos membresias del servicio.

5.5.7. Google Drive

Google Drive [22] es un servicio de almacenamiento en la nube donde tipi-
camente se guardan archivos de distinto tipo. En el contexto de este proyecto
se utilizé para guardar los notebooks de Colab y todos los datasets con los que

se trabajé, ademas de resultados preliminares y los propios modelos.

5.5.8. Labelbox

Labelbox [40] es una plataforma centrada en datos para tareas de inteli-
gencia artificial. Permite al usuario crear datos de entrenamiento con su herra-
mienta de anotacién y ademads ofrece otras caracteristicas como diagnosticar
el rendimiento de un modelo y mejorarlo, todo dentro del mismo ambiente.

En el marco de este proyecto la plataforma Labelbox se utilizé para anotar
manualmente el dataset de San José de las Matas y luego importarlo a través

de la API que se disponibiliza con este fin.
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Capitulo 6
Evaluacién experimental

En el presente capitulo se exponen los resultados obtenidos y su anélisis.

6.1. Entorno de ejecucion

La evaluacién experimental se realiz6 sobre entornos de Google Colab [21]
con una CPU Intel(R) Xeon(R) CPU@2.20 GHz, una GPU NVIDIA Tes-
la P100-PCIE 16 GB, 25 GB de memoria RAM y sistema operativo Ubuntu
18.04.5 LTS.

6.2. Linea de base

Dada la manera en que se calcula p, el clasificador ya cuenta con informa-
cion acerca de la imagen que va a segmentar. Este hecho genera que para casos
donde no exista ningun pixel clasificado como Edificio, la linea de base tenga
un IoU de 1, dado que p = 0 para cualquier rectangulo de toda la imagen. Tam-
bién tiene como consecuencia que, para imagenes con mucha presencia de la
clase Edificio, aumente la probabilidad de que la clasificacién pseudo-aleatoria
coincida con el mapa de verdad en maés zonas. En el caso donde la presencia
de la clase Edificio es baja, sin embargo, ocurre lo opuesto: el clasificador de
linea de base tiende a no acertar los pocos rectangulos de clase Edificio que
construye. En la figura 6.1 se puede ver un ejemplo de cada uno de estos casos.

Se utiliz6 el clasificador para los datasets originales, obteniendo como re-

sultado un valor de IoU de 0.7647.
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(a) Mapa de clases con alta presencia de clase (b) Prediccién de imagen con alta presencia
Edificio de clase Edificio

(c) Mapa de clases con baja presencia de clase (d) Prediccién de imagen con baja presencia
Edificio de clase Edificio

Figura 6.1: Comparacion del desempeinio del clasificador de linea de base para
imégenes con alta ((a) y (b)) y baja ((c) y (d)) presencia de clase Edificio.
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6.3. Etapa 0 - Presentacion de arquitecturas e

hiperparametros a evaluar

En la seccién 5.3 se presentaron un conjunto de modelos e hiperparame-
tros posibles a aplicar al problema de segmentacion de imagenes. En particu-
lar, se consideraron siete arquitecturas: FCN-8, FCN con encoder ResNet50,
FCN con encoder ResNet101, U-Net con encoder ResNet34, U-Net con encoder
ResNet50, U-Net con encoder ResNet101 y U-Net con encoder ResNeXt50. Al
mismo tiempo, se consideraron tres posibles valores para la tasa de aprendizaje
(4x1075, 8 x107° y 1,6 x 1071) y dos posibles funciones de pérdida (dice loss

y cross entropy + Tversky), lo que da un resultado de 42 modelos a evaluar.

6.4. Etapa 1 - Seleccién de arquitectura y da-

tasets

Esta seccién describe el mecanismo de evaluacion para la etapa 1 y sus

resultados.

6.4.1. Mecanismo de evaluacion

Dado que se parte con una cantidad considerable de modelos, y con el fin
de simplificar su seleccion, en la etapa 1 se entrenaron y evaluaron todas las
arquitecturas posibles para cada dataset por separado, manteniendo la tasa
de aprendizaje y funcion de pérdida fijos. Luego, de los modelos entrenados se
seleccionaron las tres arquitecturas que mejor puntuaron en promedio para los
datasets segun la métrica IoU para cada enfoque.

El valor fijo seleccionado para la presente etapa para la tasa de aprendizaje

fue 8 x 107, mientras que la funcién de pérdida utilizada fue dice loss.

6.4.2. Resultados

En la tabla 6.1 se reportan los resultados para los enfoques A y B definidos
en la seccién 5.4. Tanto para el enfoque A como para el B se obtuvo que dos de
los tres mejores desempenos fueron alcanzados por modelos con arquitectura

U-Net y el restante por la arquitectura FCN.
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Enfoque A

Arquitectura Dataset
IAD MBD  WHU FEAIl  Promedio
FCN-8 0,8386  0,7803 0,9572  0,9450 0,8803
FCN+ResNet50 0,8965 0,8172 0,9700 0,9629 0,9117
FCN+ResNet101 0,8848 0,8130 0,9685 0,9624 0,9072
U-Net+ResNet34 0,8715 0,8267 0,9692 0,9619 0,9073
U-Net+ResNet50 0,8780 0,8097 0,9693 0,9615 0,9046

U-Net+ResNet101 ~ 0,9177  0,8279  0,9690  0,9597 0,9186
U-Net+ResNeXt50  0,8965 0,8147  0,9720 00,9612 0,9111

Enfoque B
, Dataset
Arquitectura
IAD MBD  WHU EAII  Promedio
FCN-8 0,8342 0,8293 0,8161 0,8709 0,8376
FCN+ResNet50 0,8706 0,8128 0,8445 0,8655 0,8484

FCN+ResNet101 0,8704 0,8398 0,8297 0,8891 0,8573
U-Net+ResNet34 0,8738 0,8185 0,8390 0,8846 0,8540

U-Net+ResNet50 0,7727 0,8255 0,8553  0,8865 0,8350
U-Net+ResNet101 ~ 0,8781  0,8188  0,8270  0,8869 0,8527
U-Net+ResNeXt50  0,8805 0,8281 0,8212 0,8733 0,8508

Tabla 6.1: Valores de IoU obtenidos para cada arquitectura para los enfoques A y
B de la etapa 1.

6.5. Etapa 2 - Redimensionamiento de data-

sets con imagenes de grandes dimensiones

Esta seccién describe el mecanismo de evaluacién para la etapa 2 y sus

resultados.

6.5.1. Mecanismo de evaluacion

Los datasets recolectados presentan entre si diferencias significativas en
cuanto a la cantidad de imédgenes y su calidad. Por un lado, los datasets WHU
y EAII cuentan con una gran cantidad de imégenes de poco tamano, mientras

que IAD y MBD poseen una cantidad mucho menor, pero mucho mas gran-
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des en tamano. El hecho que las imagenes de IAD y MBD sean de grandes
dimensiones tiene como consecuencia que los recortes que se generan en cada
instancia de entrenamiento sean muy pequenos (480x480 pixeles) en compara-
cion con el tamano original de la imagen, por lo que se estaria ignorando mucha
informacion. Aunque la pérdida de informacién puede mitigarse aumentando
la cantidad de épocas de entrenamiento, el plan para las etapas posteriores es
el de unificar los datasets, por lo que un enfoque presumiblemente mejor es el
de llevar los datasets a escalas mas pequenas, similares a las de los datasets
WHU y EAIL

Con el fin de abordar el problema de la pérdida de informacién para image-
nes de grandes dimensiones, se generaron los datasets auxiliares TAD2500,
[AD1250, TAD1000, MBD750 y MBD500 ya introducidos en la seccién 5.2.2.
El objetivo fue mantener un dataset auxiliar por cada dataset original. Al igual
que para la seleccién de arquitecturas, el que se mantuvo fue aquel que puntué

mejor en promedio la métrica IoU para los modelos obtenidos en la etapa 1.

6.5.2. Resultados

A priori no se reconoce un patrén de mejor desempeno que esté relacionado
con el tamano del recorte de imagen. Para el caso de IAD, como se puede ver
en la tabla 6.2, hubo una tendencia a lograr un mejor desempeno para recortes
mas grandes para ambos enfoques, con la tnica excepcion de TAD1000 para
el enfoque B. Para ese caso en particular, se tomé la decision excepcional
de seleccionar al segundo mejor dataset segiin IoU porque si bien el IoU de
IAD es ligeramente mayor, se asumié que la pérdida de informacién de recortar
imédgenes de dimensiones tan grandes como las de IAD (5000x 5000 px) durante
las transformaciones online durante el entrenamiento (480x480 px) tendria un
impacto negativo en etapas posteriores, donde la cantidad de épocas fue menor
(10 épocas) a la que se utilizé para la etapa 2 con IAD (40 épocas). Ademaés,
otro hecho que permite tomar esta decision es que la diferencia entre ambos
IoUs es menor a 0,01.

En otro orden, en MBD se tiene que el mejor desempeno se alcanzé en
MBDb500 para el enfoque A y en el original para el enfoque B, tal como se
presenta en la tabla 6.3. Los resultados podrian interpretarse como analogos
al caso anteriormente descrito para IAD, pero se decidié mantener MBD y no

tomar el segundo mejor (MBD500) por dos razones: primero, porque la dife-
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rencia entre ambos (/ 0,02) fue considerada como no despreciable. Segundo,
la informacién perdida es menor que para el caso de IAD, ya que la dimensién
de las imagenes de MBD es 1500x 1500 px.

Enfoque A
Dataset Arquitectura
FCN+ U-Net+ U-Net+ p i
ResNet50  ResNet101  ResNeXt50 romeao
IAD1000 0,8469 0,8802 0,8694 0,8694
IAD1250 0,8666 0,8611 0,8771 0,8683
IAD1666 0,8782 0,8534 0,8816 0,8711
IAD2500 0,9181 0,9057 0,9102 0,9113
IAD 0,8965 0,9177 0,8965 0,9036
Enfoque B
Aroui
Dataset rquitectura
FCN+ U-Net+ U-Net+ P Ji
ResNet50 ~ ResNet101 — ResNeXt50 'O ¢
IAD1000 0,8782 0,8441 0,8757  0,8660*
IAD1250 0,8071 0,8374 0,7861 0,8102
IAD1666 0,8624 0,7898 0,8707 0,8410
IAD2500 0,8571 0,8207 0,8443 0,8407
IAD 0,8704 0,8738 0,8781  0,8741%*

Tabla 6.2: Valores de IoU obtenidos para cada dataset auxiliar de IAD para los
enfoques A y B de la etapa 2. (*) En este caso particular se opté por seleccionar
11000 por més que IAD obtuvo en promedio un mejor IOU. Los principales motivos
son que la diferencia entre ambos es muy poca (< 0,01) y, a pesar de ese resultado
preliminar, se estimo que la pérdida de informacién de recortar imagenes tan grandes
(5000x5000) durante las transformaciones online durante el entrenamiento tendria
un impacto negativo en etapas posteriores.
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Enfoque A

, Dataset
Arquitectura
FCN+ U-Net+ U-Net+ P i
ResNet50  ResNet101  ResNeXt50 romeaio
MBD500 0,8185 0,8232 0,8274 0,8230
MBD750 0,8100 0,8145 0,8235 0,8160
MBD 0,8172 0,8279 0,8147 0,8199
Enfoque B
. Dataset
Arquitectura
FCN+ U-Net+ U-Net+ P 4
ResNet50  ResNet101  ResNeXt50 romeato
MBD500 0,8116 0,8056 0,8051 0,8074
MBD750 0,8272 0,7354 0,7877 0,7834
MBD 0,8398 0,8185 0,8270 0,8284

Tabla 6.3: Valores de IoU obtenidos para cada dataset auxiliar de MBD para los
enfoques A y B.

6.6. Etapa 3 - Seleccion de hiperparametros
segin desempeno para el dataset de San

José de las Matas

Esta seccién describe el mecanismo de evaluacion para la etapa 3 y sus

resultados.

6.6.1. Mecanismo de evaluacion

Como resultado de la etapa 2 se obtuvieron tres arquitecturas candidatas y
dos datasets que probaron ser una mejor particion respecto a sus competidores

segun la métrica de desempeno IoU.
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En la etapa 3 se buscé calibrar los hiperparametros que se mantuvieron co-
mo fijos en las anteriores: la funcion de costo y la tasa de aprendizaje. Ademaés,
en la etapa 3 los modelos fueron entrenados con la unién de los datasets resul-
tado de la etapa 2 con dos variantes. Una de las variantes fue la de entrenar

los modelos con el 100 % de las imagenes del dataset y la otra solo con el 50 %.

Funciones de costo. Se evaluaron las funciones de dice loss y una combi-

nacién de cross entropy y focal Tversky, definida segin la Ec. 6.1.

FTL(c)
2
Los valores de o y 8 para FTL fueron 0.99 y 0.01 respectivamente. Se

EFTL(c) = CE(c) + (6.1)

eligieron estos valores para minimizar los falsos negativos. En lo que respecta
a 7, se eligieron los valores v = 0.25 y v = 0.1. La eleccién de v < 1 se hizo
porque dado el contexto de la tarea, la red neuronal se aplicaria sobre zonas
donde hay poblacién (y por lo tanto edificios), de modo que se espera que la

red logre aprender los ejemplos “faciles”, segin se explica en la seccion 2.5.4.4.

Tasa de aprendizaje. Se entrenaron los modelos con tres posibles valores

para la tasa de aprendizaje: 4 x 107°, 8 x 107° y 1,6 x 10~

Porcentaje de datasets. Esta etapa fue la primera donde los modelos fue-
ron entrenados utilizando la unificacion de los datasets y no con cada dataset
por separado, como sucedié en las etapas anteriores. Se asumié que usar la
union de los datasets para el entrenamiento podria aumentar la capacidad de
generalizacién de los modelos y tener un mejor desempeno sobre el total. Sin
embargo, la unificacién de los datasets (IAD1000, WHU, MBD, EAII) sumé
una gran cantidad de imédgenes de entrenamiento (13.301), lo que demandé
un mayor tiempo para entrenar los modelos. Con el proposito de validar si los
modelos son capaces de alcanzar buenos desempenos con menos datos (y por
lo tanto con menos tiempo de entrenamiento), se planteé entrenarlos no solo
con el 100 % de las imédgenes de los datasets, sino también generar instancias
de entrenamiento con el 50 % del total los datos y comparar sus resultados.
El mecanismo de seleccion de las iméagenes para el armado del conjunto con el
50 % de las imédgenes del total se explica en la seccién 5.2.3. Finalmente, los

hiperparametros empleados para entrenar los modelos candidatos se presentan
en la tabla 6.4.
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Hiperparametro Valor Identificador

Funcién de costo dice loss DL
Funcién de costo CEFTL,v=0.25 CEFTIL,
Funcién de costo CEFTL,v=0.10 CEFTLs
Tasa de aprendizaje 4% 107° -
Tasa de aprendizaje 8 x 1075 -
Tasa de aprendizaje 1,6 x 107 -
Porcentaje de dataset 100 % Al1_100
Porcentaje de dataset 50 % AllL50

Tabla 6.4: Hiperparametros a valorar en la etapa 3.

6.6.2. Resultados - Enfoque A

Esta seccién presenta los resultados de IoU para los modelos generados a
partir de todas las combinaciones de hiperparametros posibles, comenzando
por los valores obtenidos de IoU para el enfoque A, cuyos modelos entrenaron

con los datasets TAD2500, MBD500, WHU y EAII

6.6.2.1. Introduccién

En la tabla 6.5 se reportan los puntajes de los modelos que son producto
de cada combinacién de hiperparametros para el 100 % del conjunto de image-
nes de los datasets. La identificacion de cada modelo contiene un “100” en su
nombre en representacién del porcentaje del dataset utilizado para el entre-
namiento. En la columna “IoU” se muestra el valor de la métrica homoénima
para el conjunto de test de la unién de TAD2500, MBD500, WHU y EAII. La
columna “IoU SJM”, por otro lado, refiere al desempeno que tuvo el modelo
para el dataset de San José de las Matas a modo informativo, ya que ese va-
lor no es considerado en ninguna decision para el enfoque A. En la tabla 6.6
se exponen los rendimientos de los modelos al ser entrenados con los mismos
hiperpardmetros pero con el 50 % de la unién de los datasets.

Si bien todos los rendimientos de la etapa 3 para el enfoque A estan unifi-
cados en las tablas 6.5 y 6.6, en la presente seccién se analizan los resultados
segmentandolos por cada tipo de hiperpardmetro tenido en cuenta: funcién
de costo, tasa de aprendizaje, arquitectura y proporciéon de dataset. En ca-

da caso se intenta encontrar una relacion, si la hay, entre el desempeno y las
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variables utilizadas. Para una mejor lectura e interpretaciéon de los datos se

provee la figura 6.2, que ofrece una presentacion grafica que facilita identificar

las diferencias de desempeno para cada hiperparametro. Finalmente, se hace

un analisis del rendimiento de los modelos del enfoque A con el dataset SJM

y se muestra un ejemplo de prediccién del modelo AII_50_16 sobre una imagen

de San José de las Matas en la figura 6.5.

Id. modelo Arquitectura  F. de costo Tasa IoU IoU SIM
All.100_.11  U-Net+ResNet101 DL 4 %1075 0,9644 0,8690
All 10012  U-Net+ResNet101 DL 8 x 1075 0,9645 0,8903
All_100.13  U-Net+ResNet101 DL 15x10™* 0,9611 0,8709
All_100-14  U-Net+ResNet101 CEFTL, 4x107° 0,9657 0,8871
All.100_.15  U-Net+ResNet101 CEFTL 8 x 107° 0,9639 0,8681
All_100.16 ~ U-Net+ResNet101 CEFTL, 15x107* 0,9641 0,8909
All_100.17  U-Net+ResNet101 CEFTL, 4 %1075 0,9655 0,8954
All_100.18  U-Net+ResNet101 CEFTL, 8 x 107° 0,9651 0,8709
All.100.19  U-Net+ResNet101 CEFTL, 15x107* 0,9604 0,8785
All_100.21  U-Net+ResNeXt50 DL 4 %1075 0,9648 0,8712
All_100-22  U-Net+ResNeXt50 DL 8 x 107 0,9658 0,8809
All 10023  U-Net+ResNeXt50 DL 15x107* 0,9651 0,8818
All 10024  U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 4x107° 0,9665 0,8534
All_100.25  U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 8 x 1075 0,9661 0,8979
All_100-26  U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 1,5x10™* 0,9657 0,8524
All_.10027  U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 4x107° 0,9654 0,8837
All_100.28  U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 8 x 107° 0,9658 0,8828
All_100-29  U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 1,5x107* 0,9658 0,8999
All_100_31 FCN+ResNet50 DL 4x107° 0,9636 0,8876
All_100_32 FCN+ResNet50 DL 8 x 107° 0,9626 0,8649
All_100_33 FCN+ResNet50 DL 15x107* 0,9626 0,8785
All_100_35 FCN+ResNet50 CEFTL, 8 x 1075 0,9629 0,8565
All_100_36 FCN+ResNet50 CEFTL, 1,5x10™* 0,9598 0,8466
All_100_37 FCN+ResNet50 CEFTL, 4 %1075 0,9619 0,8648
All_100_38 FCN+ResNet50 CEFTL, 8 x 107 0,9616 0,8833
All_100_39 FCN+ResNet50 CEFTL, 15x10™* 0,9628 0,8854

Tabla 6.5: Resultados de IoU para cada combinacién de hiperpardmetros segin el
enfoque A para el 100 % de imégenes del conjunto de datos.

6.6.2.2.

Desempeno por funcion de costo

La tres funciones de costo tuvieron valores parecidos entre si. Mientras que
el IoU promedio para DL fue 0,9629, para CEFT L, y CEF'T Ly se obtuvieron

los valores 0,9628 y 0,9619 respectivamente. Si bien por una minima diferencia
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Id. modelo Arquitectura  F. de costo Tasa IoU ToU SIM
All50_11 U-Net+ResNet101 DL 4x107%  0,9630 0,8613
All 5012 U-Net+ResNet101 DL 8 x 107> 0,9640 0,8790
All_50_13 U-Net+ResNet101 DL 15x107* 0,9601 0,8865
All_50_14 U-Net+ResNet101 CEFTL, 4x107° 0,9616 0,8643
All 50.15 U-Net+ResNet101 CEFTL, 8 x 107°  0,9599 0,8924
All 50_16 U-Net+ResNet101 CEFTL, 15x107* 0,9580 0,9071
All_50_17 U-Net+ResNet101 CEFTL, 4x107°  0,9609 0,8952
All_50_18 U-Net+ResNet101 CEFTL, 8 x 107° 0,9611 0,9025
All 50.19 U-Net+ResNet101 CEFTL, 15x107* 0,9586 0,8928
All 5021 U-Net+ResNeXt50 DL 4% 107°  0,9607 0,8854
All_50_22 U-Net+ResNeXt50 DL 8 x 107°  0,9650 0,8787
All_50_23 U-Net+ResNeXt50 DL 15x107* 0,9624 0,8978
All 5024 U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 4x107°  0,9639 0,8859
All_50_25 U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 8 x 107°  0,9649 0,8735
All_50_26 U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 15x107* 0,9651 0,8934
All_50_27 U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 4 %1075 0,9637 0,8845
All 5028 U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 8x 107°  0,9644 0,8904
All_50_29 U-Net+ResNeXt50 CEFTL, 15x107*% 0,9632 0,8694
All_50_31 FCN+ResNet50 DL 4x107°  0,9620 0,8639
All_50_32 FCN+ResNet50 DL 8 x107°  0,9626 0,8888
All_50_33 FCN+ResNet50 DL 15x10™* 0,9586 0,8772
All_50_34 FCN+ResNet50 CEFTL, 4x107°  0,9611 0,8803
All_50_35 FCN+ResNet50 CEFTL, 8 x107°  0,9593 0,8573
All_50_36 FCN+ResNet50 CEFTL, 15x107* 0,9609 0,8752
All_50.37 FCN+ResNet50 CEFTL, 4x107°  0,9506 0,8761
All_50_38 FCN+ResNet50 CEFTL, 8 x 107°  0,9601 0,8765
All_50_39 FCN+ResNet50 CEFTL, 15x107™* 0,9581 0,8937

Tabla 6.6: Resultados de IoU para cada combinacién de hiperparametros segin el
enfoque A para el 50 % de imégenes del conjunto de datos.

DL obtuvo las mejores métricas en promedio, el mejor IoU se obtuvo con
CEFTL; (modelo Al_100-24). A partir de la comparacién de los IoU promedio
para DL, CEFTL, y CEFT L, se concluye que para el enfoque A no existen

grandes variaciones en el desempeno para las funciones de costo consideradas.
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6.6.2.3. Desempeno por tasa de aprendizaje

Aunque la tasa con mejor desempeno en promedio fue 8 x 1075 con IoU
promedio de 0,9633, el valor maximo de IoU entre todos los modelos fue 0,9665
y se alcanzé con la tasa 4 x 107°. Para el caso de 1,5 x 10~* se obtuvo el peor
IoU en promedio (0,9618) para el hiperpardmetro, lo que nos indica que la
funcién de costo converge para valores menores a 1,5 x 107 y seguramente se

dio el efecto de “bandeo” para ese valor.

6.6.2.4. Desempeno por arquitectura

La arquitectura es el primer hiperparametro de los evaluados hasta ahora
donde hay una mayor diferencia en promedio entre los valores considerados.
U-Net+ResNeXth0 promediéo un puntaje de IoU de 0,9646, mientras que U-
Net+ResNetb0 y FCN+ResNetb0 promediaron 0,9623 y 0,9607 correspondien-
temente. A partir de los datos se nota un mejor desempeno de la arquitectura
U-Net por sobre FCN, la cual yace en el ultimo lugar de todos los valores de

hiperparametros estudiados, como se puede ver en la figura 6.2c.

6.6.2.5. Desempeno por proporcion de dataset

En lo que respecta a la proporcién del dataset, se cumplié que el conjunto
que contenia la totalidad de datos de entrenamiento disponibles presenté un
mejor desempeno frente al que solo contaba con la mitad de ellos. Concreta-
mente, los modelos entrenados con el 100 % de los datos obtuvo un IoU pro-
medio de 0,9639 en tanto que los modelos entrenados con el 50 % de los datos
promediaron un puntaje de 0,9613. Aun cuando obtener un mejor desempeno
de los modelos que entrenaron con méas datos era un comportamiento esperado,
no necesariamente significaba que los modelos obtenidos fueran mejores, princi-
palmente porque luego serian evaluados con datos con caracteristicas disimiles
con los que entrenaron. La causa de obtener un mejor desempeno cuando con
mas datos se cuenta en general estd dada por la existencia de un sobreajuste
sobre el conjunto de entrenamiento, lo cual es una situacién deseablemente
evitable.

Ademas del valor obtenido para IoU, se valoré como importante estudiar los
tiempos de entrenamiento de los modelos que usaban el 50 % de los datos frente

a los que tomaban el 100 %. Como consecuencia se obtuvo que en promedio
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los modelos que hacen uso de la totalidad de los datos demoran un 66 % de

tiempo mas en comparaciéon a los que utilizan la mitad de los datos.
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Figura 6.2: Graficas de valores de IoU obtenidos para cada modelo segtn el enfoque
A. Cada grafica esta segmentada por hiperpardmetro considerado.

6.6.2.6. Desempeno en dataset de entrenamiento vs. San José de

las Matas

Esta seccion analiza el comportamiento de los modelos entrenados en la
etapa 3 para el enfoque A a la hora de evaluarlos frente a al dataset de San
José de las Matas.

En la figura 6.3 se muestra una comparativa de los valores de IoU logrados
por los modelos para su conjunto de entrenamiento y luego el obtenido para San

José de las Matas. Se decidié dividirlos entre los modelos que entrenaron con el
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Figura 6.3: Comparacion de valores de IoU obtenidos para los modelos del enfoque
A para su conjunto de entrenamiento y el dataset de San José de las Matas.

50 % y 100 % del dataset respectivamente. A partir de la figura se pueden hacer
dos observaciones importantes: la primera es que no existe un patrén claro que
relacione el comportamiento del modelo para su dataset de entrenamiento con
el de San José de las Matas. Para modelos donde el IoU de entrenamiento es
bajo en comparacién al resto, no se cumple lo mismo para el valor obtenido en
SJM. Un ejemplo claro es All_ 50_16, donde el IoU de entrenamiento es de los
mas bajos, pero el IoU obtenido para SJM es de los més altos.

La segunda observacién que se hace es que en general los modelos entrena-
dos con el 50 % del dataset obtuvieron mejores IoUs en SJM, lo que sustenta
lo mencionado en la seccién 6.6.2.5, donde se estimaba que los modelos entre-
nados con la totalidad del dataset probablemente padecerian de sobreajuste.
Los valores exactos de IoU para SJM por porcentaje de dataset se muestran

en la figura 6.4.
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Figura 6.4: Desempeinio de modelos de enfoque A sobre San José de las Matas
divididos entre los entrenados con el 50 % y 100 % del dataset respectivamente.

(a) Imagen original (b) Mapa de verdad (¢) Prediccién

Figura 6.5: Prediccién del modelo All_50_16 sobre la imagen “imagel1920_3200.jpg”
del conjunto San José de las Matas.

6.6.3. Resultados - Enfoque B

Esta seccion presenta los resultados de la etapa 3 para el enfoque B, cuyos
modelos fueron entrenados con los datasets TAD1000, MBD, WHU y EAII.
6.6.3.1. Introduccién

En la tabla 6.7 se encuentran los desempenos de cada modelo para el caso
de la consideracién del 100 % del dataset y en la tabla 6.8 para el caso de 50 %.
La diferencia con las tablas presentadas en el enfoque A es que las del enfoque

B no cuentan con la columna “loU”, dado que el valor de la métrica en la cual
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se basan todas las decisiones en el enfoque B es del obtenido para San José de
las Matas, manifiesto en la columna “loU SJM”.

Anélogamente al enfoque A, se muestran los resultados para cada hiper-
parametro considerado: funcién de costo, tasa de aprendizaje, arquitectura y
proporcion de dataset. También se provee una figura, la 6.6, para una mejor
lectura de los datos resultantes. Por tltimo se presenta la figura 6.7, donde se
muestra un ejemplo de prediccién del modelo All2_50_17 sobre una imagen de

San José de las Matas.

Id. modelo Arquitectura  F. de costo Tasa  ToU SIM
All2.100_.11  U-Net+ResNet101 DL 4 x107° 0,8919
All2.100_12  U-Net+ResNet101 DL 8 x 1075 0,8989
All2.100_13  U-Net+ResNet101 DL 15x1074 0,8826
All2.100_.14  U-Net+ResNet101 CEFTL, 4 x107° 0,9014
All2.100_15 U-Net+ResNet101 CEFTL, 8 x 107° 0,9074
All2.100.16  U-Net+ResNet101 CEFTL, 15x10* 0,8938
All2.100_.17  U-Net+ResNet101 CEFTL, 4x107° 0,8906
All2_.100_18  U-Net+ResNet101 CEFTL, 8 x 107 0,8965
All2.100.19  U-Net+ResNet101 CEFTL, 15x1074 0,9066
All2.100_21 U-Net+ResNet34 DL 4 %1075 0,8943
All2.100.22  U-Net+ResNet34 DL 8 x 107° 0,9001
All2.100_23 U-Net+ResNet34 DL 15x10™* 0,8935
All2.100_24 U-Net+ResNet34 CEFTL, 4%x107° 0,8980
All2.100_25 U-Net+ResNet34 CEFTL, 8 x 107° 0,9079
All2.100_26 U-Net+ResNet34 CEFTL, 15x10™* 0,9011
All2.100_27 U-Net+ResNet34 CEFTL, 4x107° 0,9059
All2_100_28 U-Net+ResNet34 CEFTL, 8 x 1075 0,8943
All2.100_29 U-Net+ResNet34 CEFTL, 15x10* 0,8930
All2_100_31 FCN-+ResNet101 DL 4x107° 0,8789
All2.100_32 FCN+ResNet101 DL 8 x 107° 0,8975
All2.100_33 FCN+ResNet101 DL 15x1074 0,8903
All2.100_34 FCN+ResNet101 CEFTL, 4 %1075 0,9042
All2.100_35 FCN+ResNet101 CEFTL, 8 x 1079 0,9064
All2.100_36 FCN-+ResNet101 CEFTL, 15x1074 0,8898
All2.100_37 FCN-+ResNet101 CEFTL, 4x107° 0,8805
All2.100_38 FCN+ResNet101 CEFTL, 8 x 107 0,8888
All2.100_39 FCN-+ResNet101 CEFTL, 15x1074 0,8937

Tabla 6.7: Resultados de IoU para cada combinacién de hiperpardmetros segin el

enfoque B para el 100 % de imégenes del conjunto de datos.

82



Id. modelo Arquitectura  F. de costo Tasa  ToU SIM
All2.50_11  U-Net+ResNet101 DL 4 x 1075 0,8981
All2.50.12  U-Net+ResNet101 DL 8 x 107 0,8945
All2.50_.13  U-Net+ResNet101 DL 15x107% 0,8884
All2.50.14  U-Net+ResNet101 CEFTL, 4 %1075 0,9014
All2.50.15  U-Net+ResNet101 CEFTL, 8 x 107 0,8957
All2.50.16  U-Net+ResNet101 CEFTL, 15x1074 0,8871
All2.50_17  U-Net+ResNet101 CEFTL, 4x107° 0,9101
All2.50_18  U-Net+ResNet101 CEFTL, 8 x 107° 0,8900
All2.50.19  U-Net+ResNet101 CEFTL, 15x1074 0,8671
All2_.50_21 U-Net+ResNet34 DL 4% 107° 0,8845
All2.50.22  U-Net+ResNet34 DL 8 x 1075 0,8952
All2_50_23 U-Net+ResNet34 DL 15x10™* 0,8942
All2_.50_24 U-Net+ResNet34 CEFTIL, 4 %107 0,9073
All2_50_25 U-Net+ResNet34 CEFTL, 8 x 107 0,9044
All2_50_26 U-Net+ResNet34 CEFTL, 15x107* 0,9022
All2_50_27 U-Net+ResNet34 CEFTL, 4 %1075 0,9009
All2_.50_28 U-Net+ResNet34 CEFTL, 8 x 107 0,9035
All2_50_29 U-Net+ResNet34 CEFTL, 1,5x1074 0,9058
All2_50_31 FCN+ResNet101 DL 4x107° 0,8885
All2.50_32 FCN+ResNet101 DL 8 x 107° 0,8905
All2_.50_33 FCN+ResNet101 DL 15x10™* 0,8748
All2_50_34 FCN+ResNet101 CEFTL, 4 %1075 0,8949
All2_50_35 FCN+ResNet101 CEFTL, 8 x 107 0,8724
All2_50_36 FCN+ResNet101 CEFTL, 1,5x1074 0,8579
All2_50_37 FCN+ResNet101 CEFTL, 4 %107 0,9022
All2_50_38 FCN+ResNet101 CEFTL, 8 x 107° 0,8785
All2_50_39 FCN+ResNet101 CEFTL, 1,5x1074 0,8778

Tabla 6.8: Resultados de IoU para cada combinacién de hiperparametros segin el

enfoque B para el 50 % de imdgenes del conjunto de datos.

6.6.3.2.

Desempeno por funcién de costo

Mientras que el IoU promedio para DL fue 0,8909, para CEFTL, y
CEFT Ly se obtuvieron los valores 0,8963 y 0,8946 respectivamente, lo que

indica un mejor desempeno de la funciéon de costo CEFTL en general por
sobre DL.

6.6.3.3. Desempeno por tasa de aprendizaje

En el caso de la tasa de aprendizaje se obtuvieron valores muy cercanos para
los dos valores mas pequenos de entre los evaluados. Los modelos entrenados

con un valor de tasa de 4 x 107° lograron un IoU promedio de 0,8956 y los
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que lo hicieron con tasa de 8 x 10~° promediaron el valor 0,8958. La cercania
entre los resultados para estos dos valores de tasa de aprendizaje indica que
probablemente para ambos se convergié a los minimos locales de las funciones.
El valor restante, sin embargo, presenta un IoU promedio de 0,8899. Al darse el
mismo escenario que para el enfoque A explicado en la seccién 6.6.2.3, podemos
asumir que 1,5 x 107* es una tasa alta para las funciones de costo que se

tomaron en cuenta.
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Figura 6.6: Graficas de valores de IoU obtenidos para cada modelo segun el enfoque
B. Cada grafica estd segmentada por hiperparametro considerado.
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6.6.3.4. Desempeno por arquitectura

Como observacion destacable de los resultados para las arquitecturas se
tiene que hubo una predominancia de las arquitecturas U-Net sobre la FCN,
lo cual es un comportamiento que también fue identificado durante los resul-
tados del enfoque A para este hiperparametro. U-Net+ResNet34 promedié un
puntaje de IoU de 0,8992, mientras que U-Net+ResNet101 y FCN+ResNet101
promediaron 0,8954 y 0,8871 correspondientemente. La diferencia entre los dos
mejores valores no llegd al céntimo de unidad, por lo que los encoders utilizados

en esos dos casos no afectaron sensiblemente al IoU final.

6.6.3.5. Desempeno por proporciéon de dataset

Los modelos entrenados con el 100 % de los datos obtuvo un IoU promedio
de 0,8958, en tanto que los modelos entrenados con el 50 % de los datos pro-
mediaron un puntaje de 0,8914. Al igual que para el enfoque A, se obtuvo que
la mejor proporcién de dataset es la de 100 %. Sin embargo, para el enfoque
B no puede considerarse un escenario de sobreajuste como la causa de este
resultado, dado que en el enfoque B los modelos fueron evaluados sobre un
dataset cuyas imagenes tienen caracteristicas diferentes a las de los conjuntos
con los cuales entrenaron.

Por otra parte, si bien es cierto que la politica del enfoque B durante
la etapa 2 tuvo como consecuencia el mantener los datasets mas propensos
a obtener mejores resultados para SJM, esa politica a priori no aseguraba
que una mayor proporcién de los datasets en el entrenamiento tendria como

producto un mejor cumplimiento de la tarea.
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(a) Imagen original (b) Mapa de verdad (c) Prediccion

Figura 6.7: Prediccién del modelo All2.50_17 sobre la imagen “imagel280_-
1280.jpg” del conjunto San José de las Matas.

6.7. Etapa 4 - Calibracién de modelos

Como resultado de la seccién anterior se obtuvo que los mejores modelos
segin el enfoque A fueron All_100_24, All_100_25 y All_100_22, mientras que
para el B fueron All2_50_17, Al12.100_25 y All2.100_15. Una vez seleccionados
los modelos entrenados fue de interés calibrarlos con alguno de los mecanismos

de calibracion expuestos en la seccién 2.8.3.

En la tabla 6.9 se pueden observar los resultados numéricos de la calibra-
cién. Alli se muestran las temperaturas T encontradas que minimizan ECE.
Los valores buscados de T' pertenecen al intervalo [1;10] con un paso de 0,1.
Adicionalmente, se evidencia que para los casos particulares de los modelos se-
leccionados en la etapa 3 el hecho de calibrarlos hizo que mejorara su métrica
de IoU. La mejora en la métrica IoU tras el proceso de calibracion se pue-
de explicar por el comportamiento manifiesto en los diagramas de las figuras
6.8 y 6.9, donde se aprecia que los modelos, previos a ser calibrados, subes-
timan para las probabilidades bajas (]0,2;0,5)) y sobrestiman para las altas
([0,6;1,0)). Por ejemplo, para las muestras en las que los modelos predijeron
que la posibilidad de ser positivas era de alrededor del 30 %, en todos los casos
por encima del 40 % lo eran. De forma inversa, cuando los modelos predijeron
que la posibilidad de ser positivas era de alrededor del 90 %, en todos los casos
solo por debajo del 60 % lo eran. Los diagramas de confianza como los expues-
tos en las figuras 6.8 y 6.9 son consecuencia de unas predicciones que no son

acertadas en promedio para los datos comprendidos por los intervalos donde
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hay subestimacién y sobrestimacion. Al calibrar los modelos, las muestras de
los intervalos bajos son trasladadas graficamente hacia unos mas altos, lo que
genera un aumento en los aciertos de los ejemplos predichos como positivos

(confianza superior a 0,5) y finalmente en una mejora en el IoU final.

Es importante mencionar que aunque es esperable que un modelo calibrado
cambie su precision respecto a su versién no calibrada (sobre todo por los casos
en el entorno de confianza con valor 0,5), esa variacién no siempre es en favor de
la métrica y puede incluso degradarla. El hecho que para los modelos estudiados
haya una mejora en el desempeno tras la calibracion es una consecuencia de

sus particularidades intrinsecas y de las de los datasets utilizados.

Modelo Temperatura — IoU pre-cal.  IloU post-cal.
All_100_24 2,8423 0,9665 0,9679
All_100_25 3.1500 0,9661 0,9676
All_100_22 3,5640 0,9658 0,9676
All2.50_17 1,9800 0,9593 0,9604
All2.100_25 2,7900 0,9557 0,9577
All2.100-15 3,5640 0,9592 0,9607

Tabla 6.9: Temperatura encontrada y variacién en IoU para los mejores modelos
segun los enfoques A y B.

Continuando con el analisis de los diagramas de confianza producto de la
calibracién, para los extremos 0 y 1 la tendencia cambia respecto a los referidos
anteriormente. Para el extremo 1 el modelo predijo con una precision muy
cercana a su confianza, lo que significa que cuando la confianza era muy cercana
a ese valor, el modelo acerté la gran mayoria de las veces. Un comportamiento
inverso se puede ver en el intervalo [0,1;0,2). En lo que refiere al intervalo
[0,5;0,6), en él la confianza y precisién alcanzaron valores muy similares para
todos los modelos. Finalmente, se agrega la figura 6.10, donde se comparan dos

predicciones, cada una perteneciente a un modelo calibrado de cada enfoque.
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Figura 6.8: Diagramas de confianza para los tres mejores modelos segin el enfoque

A antes y luego del proceso de calibracion.
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Figura 6.9: Diagramas de confianza para los tres mejores modelos segin el enfoque
B antes y luego del proceso de calibracién.
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(a) Imagen original (b) Mapa de clases verdadero

(c) Prediccién de modelo All_50_16 (enfoque (d) Prediccién de modelo All2_50_17 (enfoque
A) calibrado B) calibrado

Figura 6.10: Cuadro comparativo donde se muestra una imagen original de SJM, su
correspondiente mapa de clases y las predicciones de los modelos All_50_16 (enfoque
A) y All2.50_17 (enfoque B) calibrados.

6.8. Etapa 5 - Votacion de modelos

A partir de los modelos calibrados obtenidos en la etapa 4, se plantearon dos
estrategias de votacion para clasificar cada pixel de cada imagen del dataset de
San José de las Matas. Las estrategias son el soft y hard voting sin ponderacién

para ninguno de los modelos.
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6.8.1. Resultados

Los resultados de aplicar la votacion de modelos se exponen en la tabla 6.10,
donde es posible comprobar que hubo un mejor rendimiento del soft voting por
encima de hard voting en ambos enfoques (A y B). Adicionalmente, existe una
diferencia en el desempeno de ambos enfoques en favor del B, tanto para el hard
como el soft voting. Este resultado puede considerarse como el esperado dado
que todas las decisiones a lo largo de las distintas etapas para el enfoque B se
tomaron eligiendo aquellos hiperparametros que maximizaban el rendimiento

sobre SJM, dataset que es el tenido en cuenta en la presente etapa.

Enfoque  Votacion IoU

A soft  0,8850
A hard 0,8774
B soft 00,9163
B hard  0,9089

Tabla 6.10: Resultados de aplicar soft y hard voting para los tres mejores modelos
de los enfoques A y B

En lo que respecta a la comparaciéon del cumplimiento de la votacion de
modelos en contraposicién a los obtenidos de forma individual por cada modelo,
se obtuvo que el soft voting del enfoque A fue mejor al individual de los modelos
All_100_24 y All_100_22 pero empeord para el que habia sido conseguido por
All_100_25 (tabla 6.5). Para el caso de hard voting solo supera al rendimiento
individual de All_100_24.

En el escenario del enfoque B, sin embargo, el desempeno del soft voting
superé a todos los rendimientos individuales de los modelos que participan en
él: All2.50_17 (tabla 6.8), All2.100_25 y All2_100-15 (tabla 6.7). Evaluando el
hard voting, nos encontramos con que su puntaje fue inferior al que habia sido

conseguido por All2_50_17, pero superior al de los otros dos restantes.

En la figura 6.11 se encuentra un ejemplo de prediccién para soft voting de

ambos enfoques.
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(c) Prediccion soft voting de modelos del en- (d) Prediccién soft voting de modelos del en-
foque A foque B

Figura 6.11: Cuadro comparativo donde se muestra una imagen original de SJM,
su mapa de clases y las predicciones soft voting de los enfoques A y B.

6.8.2. Ejemplos de predicciones

En la presente seccién se muestran ejemplos de predicciones resultado de
aplicar soft voting entre los modelos All2.50_17, All2_.100-25 y All2.100_15
sobre imagenes del dataset de SJM, con el fin de presentar visualmente el
desempeno conseguido. Los ejemplos presentan imagenes de diferentes carac-
teristicas, desde zonas residenciales con viviendas préximas entre si hasta areas

rurales o con otros tipos de construcciones, como un campo de juego de béisbol.
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(a) Imagen original (b) Mapa de verdad (c) Prediccion

Figura 6.12: “image0-640.jpg” del conjunto San José de las Matas

(a) Imagen original (b) Mapa de verdad (c) Prediccion

Figura 6.13: “image640_5760.jpg” del conjunto San José de las Matas

(a) Imagen original (b) Mapa de verdad (c) Prediccion

Figura 6.14: “image640-3200.jpg” del conjunto San José de las Matas
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(a) Imagen original (b) Mapa de verdad (c) Prediccion

Figura 6.15: “image640_1280.jpg” del conjunto San José de las Matas

(a) Imagen original (b) Mapa de verdad (c) Prediccion

Figura 6.16: “image3200.7680.jpg” del conjunto San José de las Matas

(a) Imagen original (b) Mapa de verdad (c) Prediccion

Figura 6.17: “image3200_3840.jpg” del conjunto San José de las Matas
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6.9. Aplicacién de los modelos para estima-

cién de la poblacion - caso de estudio

Con el fin de validar la utilidad de la extraccion de edificios sobre una zona
poblada en la estimacion de la cantidad de sus habitantes, se aplicaron los

modelos obtenidos en una area particular de Montevideo, Uruguay.

6.9.1. Area de estudio

El area de estudio, referenciada de aqui en méas como “ConcE”, se expo-
ne en la figura 6.18 y comprende aproximadamente 36 hectareas del barrio
Conciliacién, perteneciente al Centro Comunal Zonal 13 (CCZ 13) de la ciu-
dad de Montevideo. Se opto6 por seleccionar una region con edificaciones bajas
con el objetivo de evitar edificios de gran altura, ya que esa es una dimension
que no es bien identificada desde imégenes satelitales. Aunque ConcE esta en
su mayoria ocupada por edificaciones, también presenta regiones donde hay

territorio sin edificar.

Figura 6.18: Area sobre la que se estimé la poblacién en barrio Conciliacién, Mon-
tevideo, Uruguay.
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Segun el Informe Censos 2011 para Montevideo y Area Metropolitana [33],
realizado por la Unidad de Estadistica y Gestién Estratégica de la Intendencia
Municipal de Montevideo (IMM), la densidad de viviendas en el CCZ 13 es de
20 viviendas por hectarea, con un promedio de tres habitantes por vivienda.
Al remitirse a estos datos, se estimé que en 36,2 hectareas (drea comprendida
por ConcE) del CCZ 13 existen 36,2 x 20 = 724 viviendas y 724 x 3 = 2.172
habitantes. No obstante, el CCZ 13 abarca hasta cuatro barrios distintos, por
lo que ConcE podria no estar bien representada en la dimension total del
centro comunal al que te pertenece. Con el propodsito de contar con datos
mas especificos sobre ConcE, se recurrié al Sistema de Informacién Geografica
(SIG) [74] de la IMM, donde se hallé un grado de especificidad mayor en cuanto
a la cantidad de personas que habitan en una zona acotada, de tamano muy
similares a las manzanas. Basandose en la delimitacién de ConcE en SIG, como
se muestra en la figura 6.19, y en el mapa de habitantes segiin el color expuesto

en la tabla 6.11, se llegaron a estimar 3.158 habitantes en ConcE.

Total [m] [2252 Segmento [m] [542.1

Figura 6.19: Imagen obtenida de SIG, las lineas rojas delimitan ConcE, los niimeros
identifican cada zona para cada color en ConcE.
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Rango Valor medio Cant. Habitantes

Color (habitantes)  (habitantes) —en ConcE estimados

@ 0 - 40 20 13 20 x 13 = 260
@) 40,01 - 96 68 12 68 x 12 = 816
O 96,01 - 160 128 13 128 x 13 = 1664
@) 160,01 - 258 209 2 209 x 2 = 418

Tabla 6.11: Tabla utilizada para la estimacién de habitantes de ConcE segin la
informacién obtenida de SIG.

6.9.2. Resultados

Una dificultad con la que se encuentran los modelos utilizados en la seg-
mentacién de edificios es la de delimitar correctamente cada instancia cuando
las edificaciones se encuentran muy cercanas en el espacio. Los modelos en
este trabajo construidos no fueron ajenos a ese problema, por lo que el saber
el tamano promedio de las edificaciones en metros cuadrados era un dato 1til
a la hora de decidir cuantas viviendas comprende una instancia de segmenta-
cién de la clase Edificio. Sin embargo, no se encontré informacién acerca de
ese dato, por lo que se estimé en 70m? promedio por vivienda a partir de la
observacion y calculo de una muestra de viviendas de la zona, utilizando las
herramientas de medicion que provee Google Maps. Un ejemplo de estimacion
a partir de una segmentacion se aprecia en la figura 6.20, donde se contabilizan
25 viviendas (asumiendo que cada una en promedio tiene un tamaro de 70m?)
y, por lo tanto, una poblacién de 75 personas.

Tras aplicar las clasificaciones y céalculos presentados en los parrafos an-
teriores en esta seccion sobre la zona definida, se tuvo como resultado una
estimacién de 930 viviendas y 2.790 habitantes totales. Esta estimacién es un
28,5 % mayor a la obtenida con la informacién del Informe de Censo 2011
(2.172 habitantes) y un 11,7 % menor a la conseguida con la informacién de
SIG (3.158). Si bien es positivo que la estimacién lograda a partir de los mo-
delos construidos se encuentre en el mismo orden de otras generadas a partir
de datos reales, hay que considerar que el valor utilizado como tamano prome-
dio de una vivienda en ConcE fue inferido (aproximadamente) a partir de la

medicion de un grupo reducido de casos.
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Figura 6.20: Ejemplo de segmentacién resultado de aplicar la votacién de modelos
en zona del barrio Conciliaciéon, Montevideo. Al lado de cada instancia figura el
nimero de viviendas que se contabilizan por cada una en funcién del drea que
ocupan y el tamano de vivienda promedio estimado para esa zona.
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Capitulo 7
Conclusiones y trabajo futuro

En el presente capitulo se exponen las conclusiones y las consideraciones

finales del proyecto, asi como las lineas de trabajo futuro.

7.1. Conclusiones

El objetivo principal del presente proyecto fue valorar la capacidad de dis-
tintas arquitecturas de redes neuronales profundas en la tarea de extraccion
de edificios en escenarios definidos sobre ciudades con poca o nula planifica-
ciéon urbana. A partir de los resultados de este trabajo es posible desarrollar
estrategias automaticas para estimar la poblacion y planificar el saneamiento
de aguas residuales de las zonas de estudio.

A lo largo de este proyecto se hizo un anélisis de las principales arquitectu-
ras de redes neuronales profundas utilizadas para la segmentacién de imagenes,
particularmente para la tarea de extraccion de edificios utilizando imagenes
aéreas y satelitales. En base a los trabajos relacionados se seleccionaron las
arquitecturas FCN, ResNet, U-Net y sus combinaciones, e hiperparametros a
ajustar en funcién de la métrica de desempeno IoU. Se hizo especial énfasis
en la exploracién del encoder de la red, utilizando la arquitectura ResNet y
sus variantes con ese fin. Como linea de base se implementé un algoritmo de
segmentacion pseudo-aleatorio que contaba con informaciéon de cada imagen
previo a segmentarla.

Para el entrenamiento de los modelos fueron utilizados cuatro conjuntos
de datos (Massachusetts Buildings Dataset, Inria Aerial Image Labeling Da-
taset, WHU Building Dataset - Christchurch, Satellite dataset II East Asia),
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que comprenden ciudades con una evidente planificacién urbana y areas no
urbanizadas. Los conjuntos de datos incluyen imagenes de distintas dimensio-
nes y calidad. Por otra parte, se generé un dataset para la ciudad San José
de las Matas (Republica Dominicana), que se desarrollé con poca planificacion
urbana. El dataset generado fue anotado manualmente para ser utilizado en
este trabajo como conjunto de verificacion.

Con el fin de obtener las mejores arquitecturas e hiperpardmetros para el
problema planteado, se evaluaron los modelos candidatos de forma progresiva
y eliminatoria. El proceso de seleccién se enmarcé en tres etapas: (1) seleccion
de las tres mejores arquitecturas segin su desempeno promedio para cada
dataset; (2) redimensionamiento de datasets con imdgenes muy grandes y (3)
seleccion de hiperpardametros para modelos entrenados con la unificacion de
los datasets. Adicionalmente, se definieron dos enfoques para determinar si un
modelo debia seleccionarse por sobre otro: uno se baso en el desempeno para
el conjunto de verificacion del dataset con el que entrené (enfoque A), y el otro
en el desempeno para el conjunto de San José de las Matas (enfoque B).

Los modelos obtenidos en la etapa 1 alcanzaron un IoU mayor al conse-
guido por la linea de base. A medida que avanzaron las etapas, se observo un
mejor desempeno de las arquitecturas basadas en U-Net frente a las variantes
de FCN con encoder ResNet consideradas. Concretamente, el mejor IoU ob-
tenido para San José de las Matas por un modelo con arquitectura FCN fue
0,9064, mientras que cuatro modelos basados en U-Net superaron ese valor,
teniendo como méaximo un IoU de 0,9101. Como evaluacién final, se aplico
la votacion de modelos sobre el conjunto San José de las Matas, obteniendo
0,9163 como valor maximo de IoU para el caso de soft voting con modelos
calibrados. Estos resultados validan la capacidad de generalizacién de los mo-
delos entrenados, capaces de extraer edificios de una ciudad con caracteristicas
topograficas disimiles a las de los conjuntos de entrenamiento.

Por 1ltimo, se tomd un area de estudio perteneciente a Montevideo, de la
cual se tienen datos sobre la densidad de viviendas y habitantes, para estudiar
la viabilidad de estimacién de la poblacion de la zona a partir de la extraccién
de edificios. El producto del proceso de estimacién aplicado tuvo un error de
un 11, 7% respecto a la estimacién més fiable para esa area en particular.

Los métodos desarrollados son componentes valiosos en el disenio de un sis-
tema automatico que aplique inteligencia computacional para la planificacion

y el desarrollo de entornos urbanos bajo el paradigma de ciudades inteligentes.
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7.2. Trabajo futuro

A continuacién se mencionan posibles mejoras y alternativas a explorar en
la resolucién del problema.

Se considera que la exploracion de otras arquitecturas de redes neuronales
para la tarea de segmentacién de imagenes, como DeepLabV3 [9] o Gated-
SCNN [78], puede ser provechosa. En el mismo sentido, podrian considerarse
nuevas funciones de pérdida como Lovasz hinge o las basadas en ponderacién
de pixeles [73].

Como se menciond en la seccion 5.2.3, existe un claro desbalance en can-
tidad de imagenes entre algunos datasets considerados para el entrenamiento.
Por esta razon, es recomendable aplicar mas técnicas de data augmentation
sobre los conjuntos menos representados para generar mas datos sobre las ciu-
dades comprendidas por ellos. Otra tarea que podria incrementar la calidad de
los modelos entrenados es la de generacion de mas conjuntos de datos anotados
sobre nuevas ciudades.

Si bien se hizo una estimacién de poblacién para una zona dada, el area que
comprende es bastante acotada, por lo que se encuentra oportuno realizar una
que abarque mas territorio. Para ampliar la zona de estudio es necesario no
solo contar con datos demograficos mas especificos (habitantes por manzana,
tamano de vivienda promedio), sino que ademds la informacién debiera ser

actualizada.
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