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En el presente trabajo de tesis se propone e implementa un sistema de segmentacion semantica y
reconocimiento de interiores domesticos utilizando caracteristicas pre-entrenadas extraidas de
una red neural convolucional profunda. En particular este tipo de enfoque ha entregado buenos
resultados en el problema de clasificacion de imégenes, aunque no ha sido muy explotado en el
problema de la segmentacion semantica.

El problema de segmentacion semantica es uno de los mas desafiantes en el campo de la vision
por computador, dada la complejidad técnica del problema en si, y a la dificultad agregada de
generar una base de datos etiquetada para poder entrenar los modelos. Debido a esto, en algunas
de bases de datos pequenas, como NYU Depth v1, métodos basados en caracteristicas “hand
crafted” adn siguen superando a enfoques basados en aprendizaje profundo “end-to-end”. Es por
este motivo que este trabajo de tesis busca explorar enfoques que permitan transferir el
conocimiento aprendido por una red profunda a un problema con otra base de datos diferente.
Esto permitira entrenar modelos de segmentacién semantica en bases de datos muy pequefias
como para obtener buenos resultados utilizando aprendizaje profundo.

En particular en este trabajo se extraen caracteristicas de las Ultimas capas de una red Segnet
entrenada en la base de datos de interiores domésticos SUN RGBD. ElI método propuesto para
trabajar con estas caracteristicas estaba basado en los trabajos “hand crafted” que han entregado
mejores resultados a la fecha. Este método esta compuesto por varias etapas, la primera es un
algoritmo que divide en la imagen en mdultiples zonas, a partir de la informacion de un detector de
contornos. Luego cada una de estas zonas pasa a ser un segmento desde donde se calcula un
vector de caracteristicas a partir de la informacion extraida de la las Gltimas capas de Segnet.
Finalmente existe una etapa de clasificacion, a nivel de segmentos, compuesta por un SVM. De
forma paralela se construye un reconocedor de lugares, utilizando también caracteristicas
extraidas de una red profunda. La idea de este reconocedor de lugares es que aporte con
informacion de contexto de alto nivel al sistema de segmentacion semantica.

Las contribuciones de este trabajo de tesis son especificamente tres. La primera de ellas es el uso
transferencia de conocimiento de una red profunda aplicado al problema de segmentacion
semantico. La metodologia utilizada para extraer las caracteristicas es novedosa, pues hasta la
realizacion de este trabajo no se habian utilizado enfoques como el propuesto para abordar el
problema de segmentacion semantica. Este enfoque es de especial utilidad en bases de datos muy
pequefias como para aplicar aprendizaje profundo end-to-end o fine-tuning. La segunda
contribucion es el uso de la informacion de un detector de contornos en conjunto con las
caracteristicas extraidas de una red profunda. Las caracteristicas generadas por una red profunda
tienen gran poder de separabilidad, incluso para realizar clasificacion a nivel de pixeles de forma
efectiva. Sin embargo en la frontera de dos objetos es donde se comente mas errores de
clasificacion. El detector de contornos contribuye a disminuir los errores en las fronteras entre
objetos. La ultima contribucion de este trabajo de tesis es el uso de la informacién de un
clasificador de lugares, informacion de contexto de alto nivel, para mejorar el resultado de la
segmentacion semantica. En conjunto estas tres contribuciones permitente mejorar los resultados
a la fecha en la base de datos de segmentacion semantica NYU Depth v1.
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1. Introduccion

Este trabajo de tesis trata del desarrollo de un sistema de segmentacién semantico y clasificacion
de lugares, utilizando caracteristicas extraidas desde redes deep previamente entrenadas. Para
esto se explora la transferencia de conocimiento desde redes entrenadas en bases de datos
distintas a la de problema a tratar y las posibles formas de extraccion de caracteristicas desde
estas redes. Especificamente se aborda el problema de segmentacion semantica en interiores
domésticos, en la base de datos NYU Depth v1. Ademas se busca explorar la integracion de la
informacion de lugar en el problema de segmentacion seméntica, para mejorar los resultados de
esta Gltima. Tanto la informacion que entrega la segmentacion semantica como la del clasificador
de lugares, son cruciales para algin dia desarrollar un robot de uso doméstico totalmente
autonomo.

1.1 Motivacidn

Mientras los humanos pueden interpretar sin problemas complejas escenas, los algoritmos méas
sofisticados aun tienen dificultades para hacerlo. Sin embargo esto es un requisito si algin dia se
quiere alcanzar la implementacion de robots totalmente autonomos. Este es un problema
especialmente complejo en el caso de robots domésticos, donde existe una gran variabilidad entre
la estructura fisica del interior de un hogar y otro, a diferencia por ejemplo, de la variabilidad
entre caminos pavimentas de distintas carreteras.

Este trabajo se enfoca en el problema de segmentacidén semantica y en la clasificacion de lugares,
ambos en interiores domésticos. Estos sistemas son necesarios si se quiere un robot que sea capaz
entender y realizar 6rdenes de alto nivel, como por ejemplo “ve a la living y trae el libro que esta
sobre el sillon”. Por un lado existe el problema de navegacion a nivel geométrico dentro del
lugar. Para esto es necesario que el robot se localice y haga un mapa del entorno a nivel
geométrico, lo cual corresponde al problema de SLAM. Este problema ha sido ampliamente
estudiado y tratado, existiendo soluciones con un grado elevado de efectividad y aplicabilidad a
situaciones reales. Sin embargo, para que el robot sea capaz de seguir la orden dada, y dejando de
lado la parte de manipulacion de objetos, aln es necesario que sea capaz de ubicarse a un nivel
mas alto de abstraccion. Esto significa que sea capaz de “entender” que un area determinada
corresponde a un living y que a su vez pueda reconocer distintas clases semanticas en la escena,
como por ejemplo para este caso particular, un sillon. La solucién ideal no solo deberia ser capaz
de reconocer estas clases semanticas, sino ademas determinar sus contornos, para poder
interactuar con ellos. Esto Gltimo corresponde al problema de segmentacion semantica. A su vez,
para reconocer el living, debe ser capaz de clasificar lugares. Estos ultimos dos problemas son
claves para algun dia llegar a obtener un robot de servicio doméstico totalmente autbnomo capaz
de seguir instrucciones de alto nivel.



1.2 Definicion del problema y objetivos

Los principales focos de este trabajo son el problema de segmentacion semantica y clasificacion
de lugares. El problema de segmentacion semantica corresponde a asignar una determinada
etiqueta o categoria de cada uno de los pixeles de una imagen. Este problema es mas complejo
que la clasificacion o reconocimiento de una imagen completa (asignar una misma etiqueta a
todos los pixeles de una imagen) o que la deteccion y reconocimiento de objetos mediante
bounding box (donde existe un algoritmo para generar proposals de regiones rectangulares a
evaluar, para luego tratar estas zonas de la misma forma que un problema de reconocimiento de
imagenes). En el problema de segmentacion semantica, ademas de detectar y reconocer los
objetos, se busca segmentar sus fronteras de forma exacta.

Figura 1-1 : a) reconocimiento de imagenes, b) deteccion y reconocimiento c) segmentacidon semantica

En cuanto al problema de clasificacion de lugares en interiores domésticos, este es abordado
como un problema de clasificacién de imagenes. Esto es, asignar una etiqueta de una clase a una
imagen determinada.

De forma intuitiva, el conocer en qué tipo de habitacién uno se encuentra ayuda a saber qué
objetos son mas probables de encontrar. Es decir, si uno esta en un dormitorio, a priori sabe que
la probabilidad de encontrar una cama es méas alta que la de encontrar un sillén, por ejemplo.
Siguiendo esta idea, en este trabajo de tesis también se busca utilizar la informacion del
clasificador de lugares para ayudar al sistema de clasificacion seméntica. De esta forma se espera
mejorar el resultado de la segmentacion semantica, que es el problema mas complejo de entre los
dos.

Un tercer foco de este trabajo es el uso de redes CNN pre-entrenadas como extractores de
caracteristicas. Existen multiples trabajos en el &rea de vision que son capaces de obtener muy
buenos resultados en una base de datos determinada, pero al ser probados en otras bases de datos,
o0 en el mundo real, su desempefio disminuye de forma dramatica [1] [2]. Este es un punto critico
para una aplicacion destinada al mundo real, como podria ser un robot de servicio doméstico. Por
este motivo son de particular interés las caracteristicas extraidas a partir de redes CNN pre-
entrenadas, pues han demostrado ser capaces de generalizar y entregar un alto desempefio en
multiples bases de datos [3]. Esto sin requerir ningln tipo de ajuste o entrenamiento extra para
generar las caracteristicas, a diferencia de los métodos hand-crafted. Los métodos hand-crafted,
para entregar un alto rendimiento, generalmente necesitan aprender un codebook y/o ajustar
maultiples pardmetros, al momento de generar sus caracteristicas. El uso de caracteristicas CNN
pre-entrenadas ha sido ampliamente estudiado y ha entregado muy buenos resultados [4][5][6] en
el problema de clasificacion de imagenes, sin embargo adn no se han visto resultados igual de
buenos en el area de segmentacion semantica utilizando este enfoque.
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1.2.1 Objetivos generales

El objetivo de este trabajo es implementar un sistema de segmentacion seméantica usando
caracteristicas CNN pre-entrenadas e informacion de contexto de alto nivel, esta Gltima obtenida
de un clasificador de lugares.

1.2.2 Obijetivos especificos
Los objetivos especificos de este trabajo de tesis son los siguientes:

- Extraer caracteristicas Utiles para el problema de segmentacion a partir de alguna red deep
previamente entrenada en alguna base de datos distinta a la del problema a tratar en esta
tesis. Al mismo tiempo se busca validar la efectividad para generalizar de estas
caracteristicas.

- Implementar sistema de segmentacion seméantica basado en un enfoque hibrido, utilizando
caracteristicas extraidas de red deep CNN + clasificador SVM.

- Diseflar sistema para clasificar lugares utilizando caracteristicas deep CNN pre
entrenadas.

- Integrar la informacion del clasificador de lugares al sistema de segmentacién semantica.

- Integrar la informacién de un sistema de deteccion de bordes para mejorar los resultados
en los contornos de los objetos al momento de realizar la segmentacion semantica.

- Evaluar el rendimiento del sistema propuesto en frente a otras las alternativas existentes,
tales como utilizar caracteristicas hand-crafted, red deep desde cero o realizar fine tunning
en alguna red ya entrenada. Evaluar también el aporte de cada una de las etapas
propuestas.

1.3 Hipotesis
Las hipdtesis planteadas en este trabajo de tesis son las siguientes:

- La transferencia de conocimiento en problemas de segmentacion semantica es un enfoque
efectivo, analogo al utilizar esta misma técnica en problemas de clasificacién de iméagenes.

En el ambito de clasificacion de imagenes, diferentes trabajos han demostrado que es posible
extraer caracteristicas desde capas intermedias de una de una red deep previamente entrenada [4]
[5] [6] v utilizarlas en un problema distinto, obteniendo resultados state-of-the-art [4]. De forma
similar, las capas intermedias de una red deep para segmentar pueden usarse como caracteristicas
en otros problemas de segmentacion semantica. La transferencia de conocimiento es de particular
interés en bases de datos que no son muy grandes, donde no es posible utilizar métodos basados
en deep learning con entrenamiento desde cero. Dado que la base de datos donde se trabajara es
pequeria, se espera que estas caracteristicas sean mejor, en relacion al resultado del clasificador,
que entrenar desde cero, o que el mejor método hand-crafted existente.
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-La informacién de contexto de alto nivel generada por un clasificador de lugares, permite
mejorar los resultados de la segmentacion semantica.

La gran mayoria de los sistemas de segmentacion semantica buscan explotar de alguna forma la
informacion de contexto de bajo nivel, correspondiente a la informacion de los pixeles en la
vecindad del pixel o segmento a clasificar. Sin embargo, la informacion de contexto de alto nivel,
correspondiente al tipo de habitacion de la imagen a segmentar, no ha sido igual de explotada. De
forma intuitiva, si se conoce el tipo de habitacion (cocina, dormitorio, etc...) de la imagen que se
esta segmentado, obtengo informacion relacionada con la probabilidad a priori de encontrar
ciertos elementos. Es decir, si sé que la imagen que estoy segmentado corresponde a un comedor,
la probabilidad de encontrar una mesa es mas alta que la de encontrar una cama, por ejemplo.
Esto sin duda es de ayuda para un sistema de segmentacion semantica.

- La informacién que entrega un sistema detector de bordes es de ayuda incluso en sistemas
basados en deep learning.

Una gran parte de los sistemas de segmentacion semantica basados en métodos hand crafted,
utilizan de alguna forma la informacién de algun sistema para detectar bordes. Por otro lado, los
métodos basados en redes deep learning end to end han demostrado ser eficaces incluso sin usar
este tipo informacién [7] [8] [9] [10]. Sin embargo, la frontera entre dos objetos distinto sigue
siendo una de las partes donde se comenten mayores errores de clasificacion [10]. Es por esto que
se busca rescatar la etapa de deteccion de bordes utilizadas en los métodos basados en features
hand crafted y utilizara en métodos basados con caracteristicas deep learning.

1.4 Estructura del documento

Este documento tiene la siguiente estructura. En el Capitulo 2 se muestra la revision bibliogréfica
y el estado del arte del problema de segmentacion semantica, sobre todo los trabajos enfocados en
interiores, y mas especificamente los trabajos en NYU Depth V1. También se muestran el estado
del arte respecto a la extraccion de caracteristicas de redes CNN, para la clasificacién de
imagenes. El Capitulo 3 detalla la implementacién propuesta, tanto para el problema de
segmentacion semantica, como para el clasificador de lugares y la generacion de contexto. En
este capitulo, ademas, se hacen pruebas preliminares tanto para el problema de segmentacion
semantica como el de clasificacion de lugares, con el objetivo de definir bien estas etapas. El
Capitulo 4 muestra un andlisis del rendimiento completo del sistema, en su conjunto, y lo
compara con otros trabajos e implementaciones. Finalmente, el Capitulo 5 corresponde a las
conclusiones en este trabajo.



2. Estado del arte

En este capitulo se muestra resumidamente el estado del arte del problema de segmentacion
semantica y clasificacion de lugares. En particular para el caso de segmentacion semantica, se
pone énfasis en los métodos que trabajan con bases de datos de interiores domésticos, y se
revisan con particular detalle los que estan mas relacionados con este trabajo de tesis.

2.1 Segmentacion semantica

El primer enfoque en entregar buenos resultados en el problema de segmentacion semantica es el
que se utiliza en trabajos como los de Zemel et al. [11] y Shotton et al. [12] [13]. En estos
trabajos se calculan caracteristicas hand-crafted en patches rectangulares de la imagen, y luego se
etiqueta el patch o el pixel central del patch con algin clasificador, como una red neuronal
multicapa [11], boosting [12] o random forest [13]. El resultado de esta primera etapa de
clasificacion es bastante ruidoso, por lo que es necesario refinarlo. En la etapa de refinamiento se
utiliza un modelo probabilistico en forma de grafo, el cual analiza la informacién de las
vecindades para suavizar el resultado del clasificador. Esta ultima etapa corresponde
generalmente a un MRF o un CRF [12] [13].

Figura 2-1 : Imégenes de resultados, con sus respectivos inputs, del trabajo de Shotton et al.[13]

Enfoques posteriores mejoraron la etapa de clasificacion al etiquetar directamente todo un
segmento de la imagen [14] [15] en vez de solo un patch o el pixel central. Estos patch son
generados de forma que tengan relacion con los contornos de los objetos a clasificar. Una de las
formas de obtener estos segmentos es mediante algin método que genere superpixeles. Los
superpixeles son grupos de pixeles similares entre si, segin criterios de color y gradiente. Con
respecto a las caracteristicas, los Gltimos trabajos hand-crafted han utilizados las que han
demostrado ser mas efectivas y populares en problemas de clasificacién de imagenes, como LBP,
HOG, SIFT [15], obteniendo también buenos resultados. En la basqueda de caracteristicas mas
discriminativas, se ha utilizado aprendizaje tanto supervisado como no supervisado para la
generacion de caracteristicas. Estas etapas de aprendizaje dependen de etapas previas de



caracteristicas hand-crafted calculadas de forma densa y son métodos en los cuales deben
ajustarse varios hiperparametros.

La tendencia en ultimos trabajos de segmentacion semantica es a utilizar enfoques basados en
deep learning [10] [16] [7] [17] [9] [18] [19], dado al gran éxito del trabajo de Alex Krizhevsky
et. al. (2012) [20] en el area de clasificacion de imagenes. Las arquitecturas disefiadas para
clasificar iméagenes presentan una gran invariancia ante traslaciones y cambios de escalas en la
entrada, lo que es algo muy deseable en problemas de alto nivel. Sin embargo, es una desventaja
para problemas como el de segmentacion semantica, pues se pierde la informacion espacial. Esto
se debe a que las arquitecturas para clasificar imagenes van reduciendo la dimensionalidad de la
imagen de entrada, a medida que pasa por cada capa de subsampling, eliminando la informacion
espacial, y haciéndola imposible recuperar solo a partir del vector de salida.

Uno de los primeros enfoques corresponde a aplicar una red deep al problema de segmentacion
semantica, es el de Couprie et al. (2013) [18], donde utilizan una red CNN con la misma
arquitectura a la de las redes para clasificar imagenes y un enfoque similar al de los trabajos
basados en caracteristicas hand-crafted. Para solucionar el problema de la pérdida de informacion
espacial, se entrena la red, de forma supervisada, en regiones cuadradas de la imagen, obteniendo
un vector de caracteristicas para el pixel central de esa region. De esta forma se logra obtener a la
salida caracteristicas densas de la imagen de entrada. Lo anterior se realiza para varias copias de
la red a distintas escalas, compartiendo los pesos entre cada copia. En este trabajo se generan
regiones mediante superpixeles gPb[21] y luego se calculan las caracteristicas para cada una de
estas regiones, a partir de la caracteristicas densas ya generadas. Finalmente se refina este
resultado mediante CRF. Trabajos similares, como el de Gupta et al.[22], siguen el mismo
enfoque, obtenido buenos resultados incluso sin utilizar CRF.

Trabajos posteriores se enfocan en crear arquitecturas de redes deep que fueran capaces de
entregar de forma inmediata el etiquetado semantico denso, mediante entrenamiento end-to-end
[10] [26] [7] [17] [9]. La siguiente seccion revisa las principales arquitecturas de redes deep para
segmentacion semantica utilizando un enfoque end-to-end.

2.1.1 Segmentacion semantica y deep-learning

Dada la gran eficacia de los métodos basados en deep-learning para clasificar imagenes, surgio
rapidamente el interés de utilizar este tipo de redes para problemas de procesamiento de imagenes
mas complejos, como lo son la deteccidn y clasificacion de objetos o la segmentacion seméntica.
Con respecto al problema de segmentacion semantica, el primer problema que se presenta es que
las redes CNN para clasificar imagenes van reduciendo su dimensionalidad, con la consiguiente
pérdida de la informacion espacial, a medida informacion va avanzando a través de las capas.
Especificamente las capas que tienen la funcion de subsampling o pooling son las que provocan
este efecto. Si bien este efecto es deseado al momento de clasificar imagenes, pues reduce la
dimension espacio de caracteristicas y la complejidad de la red, es contraproducente para el
problema de segmentacion semantica. Esto se debe a la perdida de resolucion de la imagen de
entrada que va produciendo en cada capa de pooling, o que no permite tener como salida una
imagen con la misma resolucion de la entrada. Debido a esto es que existen multiples trabajos
que proponen distintas arquitecturas [7][10][23][9] que logran solucionar este problema de
diferentes formas. Principalmente se distinguen 3 tipos de arquitectura, fully-convolutional



networks( FCN) [7], redes tipo encoder-decoder [10][23], y redes con convolucionales dilatadas
(o también llamadas convoluciones “atrous’) [9][24].

Las redes tipo FCN network corresponde a los primeros trabajos que permitieron abordar el
problema de segmentacion semantica “end-to-end” mediante deep learning. La idea principal de
esta arquitectura es reemplazarlas ultimas capas “fully connected” de las redes para clasificar
imagenes por capas convolucionales, de forma de obtener una matriz 2D en la salida, en vez de
un vector unidimensional con las clases.
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Figura 2-2: Transformacion de capas “fully-connected” a convolucionales [7]

Al reemplazar las ultimas capas “fully-connected” por convolucionales, el problema de la baja
resolucion de la imagen de salida (debido a las capas de “pooling”), sigue presente. El trabajo [7]
logra mitigar esto en alguna medida al agregar al final una capa extra de “upsampling” mediante
deconvoluciones, pero la resolucion de salida sigue siendo baja.

Las arquitecturas tipo encoder-decoder, como Segnet [10], logran solucionar el problema de la
baja resolucion de salida, al guardar los indices de los maximos encontrados en las capas de
maxpoling. Estos indices luego son utilizados para realizar “upsampling”. De esta forma se logra
almacenar la informacién espacial que se pierde en la redes CNN para clasificar imagenes.

El tercer tipo de arquitectura corresponde a la que propuso el trabajo de Deeplab [9]. Para abordar
el problema de la baja resolucion de la imagen de salida, provocado por las capas de max-
pooling, introducen la convolucién dilatada [24] (también llamada “atrous™) .Deeplab también
utiliza como base la red VGG, solamente que las dos Gltimas capas de pooling son remplazadas
por la convolucién dilatada. La convoluciéon dilatada corresponde a una operacion de convolucion
tradicional, solo que el kernel tiene elementos nulos al interior de la mascara. La Figura 2-3
muestra 3kernel de convolucion dilatada. EI primero con un “rate” igual a 1, donde el kernel
resultante es un kernel de convolucion de 3x3 tradicional. Para un “rate” igual a 2, existe una
separacion de un pixel entre los elementos de la mascara del kernel. La cantidad de pesos a
calcular sigue siendo la misma, 9, pero el area efectiva que se esta abarcado es de 6x6 pixeles.
Para un “rate” igual a 3, existe una separacion de 2 pixeles. Con los mismos 9 pesos se esta
abarcando un area de 7x7 pixeles.
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Figura 2-3: kernels de convolucion dilatada.

La idea de la convolucion dilatada es disminuir la cantidad de parametros que la red debe
aprender, que es uno de los efectos que se busca en las capas de max-pooling, pero sin la
consiguiente pérdida de resolucion.

En particular se revisa con mayor detalla la red Segnet, que es la que se utiliza en este trabajo de
tesis para extraer las caracteristicas pre-entrenadas para el problema de segmentacion semantico.
El criterio para escoger esta red es que la red que presenta mejor rendimiento entro los modelos
pre-entrenados en SUN-RGBD disponibles al momento de realizar este trabajo de tesis (ver Tabla
2-5), solamente superado por bayesian-segnet. SUN-RGBD es la base de datos de segmentacion
semantica en interiores mas grandes que existe, por lo que es la mejor opcion para poder extraer
caracteristicas pre-entrenadas y transferirlas a otra base de datos mas pequena.

Segnet

Una red deep que ha cobrado gran relevancia en el problema de segmentacion semantica es
Segnet. Esta red corresponde a uno de los primeros trabajos en el area de segmentacion semantica
en proponer una red deep completamente convolucional y entrenable end-to-end. La arquitectura
de esta red se inspira en trabajos relacionados con autoencoders entrenable de forma no
supervisado [25] y distintos métodos para poder visualizar capas intermedias de redes CNN [26].

Segnet estd compuesta por una red que cumple la funcion de encoder, seguida por una red que
hace de decoder, y al final posee una capa para clasificar a nivel de pixeles. La red encoder
corresponde a VGG16, descartando sus capas “fully-conected” y dejando solo sus 13 capas
convolucionales. Las capas de max-pooling, de 2x2, adicionalmente almacenan los indices donde
ocurre estan activaciones. Esta informacion espacial, que se pierde en las redes para clasificar
imagenes, es almacenada para poder realizar el upscaling de la salida.
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Figura 2-4: Arquitectura de Segnet [10]

2.2 Clasificacion de lugares

El problema de clasificacion de lugares corresponde a asignar una etiqueta de lugar (por ejemplo
dormitorio, montafia 0 bosque) a una imagen [27] [28] [29]. El enfoque clasico a este problema
estd basado en sistemas para clasificar imagenes utilizando caracteristicas hand-crafted como
SIFT-BOW, Gist, HOG o LBP [30] [31] [32] [27] [28] [33] [29].

Con respecto a los sistemas para clasificar imégenes, estos sufrieron un gran cambio de
paradigma a partir del afio 2012, gracias al trabajo de Krizhevsky et al. [20]. La red deep
propuesta en este trabajo, conocida como Alexnet logré superar por amplio a todos los métodos
conocidos en el problema de categorizar imagenes. La caracteristica principal de este enfoque se
basa en la idea de que red neuronal multicapa aprenda de forma automatica tanto a generar las
caracteristicas como a clasificarlas. Esto se diferencia del enfoque clasico en que las
caracteristicas son disefiadas a mano (hand-crafted) de forma muy laboriosa, para luego pasar a la
etapa de clasificacion. Este paradigma se conoce como deep learning y el precursor en esta area
aplicada a vision corresponde al trabajo de LeCun et al. [34]. En este trabajo se utiliza una red
convolucional multicapa (CNN, por sus siglas en inglés) entrenada mediante back-propagation,
para poder reconocer digitos en imagenes. La arquitectura propuesta por Krizhevsky et al. [20] es
similar a la del trabajo de LeCun et al. [34], salvo que es mas profunda, introduce una etapa de
regularizacion mediante “dropout”, para evitar el sobre aprendizaje [20] y ademas utiliza la
funcién de activacion no lineal “Relu” en vez de las tradicionales. La funcion de activacion
“Relu” es mucho mas eficiente al momento de entrenar redes deep, permitiendo reducir los
tiempos de entrenamiento hasta 6 veces [20] comparadas con funciones de activacion
tradicionales, como sigmoidea o tangente hiperbdlica. Al momento de ser entrenadas este tipo de
redes requiere de mucho poder de cdmputo en modernas GPU y de bases de datos muy grandes y
etiquetadas, para poder entrenar miles de parametros y evitar el sobre-aprendizaje. Como
referencia la base de datos donde fue entrenada Alexnet corresponde a Imagenet, que posee del
orden de millones de ejemplos. Estos 3 factores combinados (mejoras en la arquitectura como
Relu, dropout y mayor profundidad, mayor poder de computo disponible y la aparicion de
grandes bases de datos) permitieron el éxito de Alexnet en la tarea de clasificar imagenes en
Imagenet. Actualmente existen varias arquitecturas deep CNN que han mejorado los resultados
de Alexnet, como GoogleNet [35] o VGG [36], aunque todas estas se inspiran en la arquitectura
de red Alexnet y sus mejoras introducidas.



Un trabajo de gran interés es el clasificacion de lugares mediante Deep-learning es el de Zhou et
al.[37], donde crean una base de datos de lugares con millones de imagenes etiquetadas, de forma
de poder entrenar redes CNN. Esta base de datos la llaman Place205, pues posee 205 clases de
lugares, que van desde playas, montafias, hasta oficina o dormitorio. En este trabajo se prueban
tres arquitecturas de redes CNN, correspondientes a Alexnet, Googlenet y VGG16. Los mejores
resultados los obtienen que la red VGG16.

Sin embargo, cuando se dispone de una cantidad muy limitada de ejemplos en una base de datos,
el entrenamiento de estas redes deep no entrega buenos resultados [20]. En varias tareas de
reconocimiento de iméagenes solo se dispone de bases de pequefias en comparacion a Imagenet
(con 2 a 3 6rdenes de magnitud inferiores respecto a Imagenet), donde no es posible entrenar una
red como Alexnet. Es para este caso donde varios trabajos [6][38][4][5][36][26] han explorado la
trasferencia de conocimiento de redes pre-entrenadas a problemas con bases de datos muy
pequefias. Estos trabajos muestran que extrayendo caracteristicas desde las ultimas capas de redes
CNN se obtiene un descriptor muy potente para discriminar imagenes. La base de datos NYUv1
corresponde a este caso, donde es muy pequefia (solo posee 2284 imagenes), por lo que se
revisaran con mayor detalles los trabajos que buscan traspasar el conocimiento de una red pre-
entrenada otro problema.

En la siguiente seccidn se muestran los resultados mas relevantes de segmentacién semantica en
bases de datos de interiores domésticos.

2.2.1 Rankings en bases de datos

Este trabajo de tesis se enfoca en el problema de segmentacion semantica en interiores
domeésticos, por lo que se hace una recopilacion de resultados en esa area. Hasta la fecha de
realizacion de este trabajo solo existen tres bases de interiores domésticos, NYU Depth v1, NYU
Depth v2, y SUN-RGBD. Las Tabla 2-1, Tabla 2-2, Tabla 2-3, Tabla 2-4 y Tabla 2-5 recopilan
los resultados de distintos trabajos en estas tres bases de datos.

Para cada trabajo se muestra su hombre junto con su afio de publicacion y su rendimiento. La
columna “método” muestra los métodos més relevantes usados en el trabajo, la columna “Depth ”
indica si se utiliza informacion de la imagen de profundidad, la columna “CRF/MRF " indica si se
utiliza alguna de estas dos técnicas o variantes, la columna “ME/IT” indica si se utiliza analisis
multi-escala y por ultimo la columna “Deep Lear.” indica si es un método basado en deep
learning o no.

Tabla 2-1. Ranking base de datos NYUv1 — 13 clases

Trabajo ('\:/Ilggg Método Depth IC\:/IIIQQFF/ '\f_E / Deep Lear.
Wang et al. (2012) [39] 54.8% MUFL-SVM X - - -
Silberman et al. (2011) [40] 56.6% SIFT-SVM X X - -
Hermnans et al. (2014) [41] 59.5% RPF-RF X X - -
Wolf et al. (2015) [42] 68.2%  Feat. Point clo.-RF X X X -
Ren et al. (2012) [43] 76.1% KDE-SVM X X X -
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Tabla 2-2. Ranking base de datos NYUv2 — 13 clases

Trabajo ('\:/Ilggéi Método Depth (,\:/IF;FF/ '\f.E / Deep Lear.
Couprie et al. (2014) [44] 36.2% Convnet X - X X
Wang et al. (2012) [39] 42.5% MUFL-SVM X - - -
Khan et al. (2014) [45] 45.1% SDP HOP - X - -
Hermnans et al. (2014)[41] 48.0% RPF-RF X X - -
Handa et al.(2015) [46] 52.5% SceneNet-DHA X - - X
Wolf et al. (2015) [42] 56.9% Feat. Point clo.-RF X X - -
Eigen et al. (2015) [17] 66.9% MultiEsc-CNA X - X X

Tabla 2-3. Ranking base de datos NYUv2 — 4 clases

Trabajo ('\:/'I:csjéi Método Depth (I\:/IT?FF/ '\f.E / Deep Lear.
Silberman et al. (2012[47] 59.6% SIFT-3D priors X X - -
Couprie et al.(2013) [44] 63.5% Convnet X - X X
Wang et al. (2012) [39] 65.3% MUFL-SVM X - - -
Khan et al. (2014) [45] 65.6% SDP HOP - X - -
Hermnans et al. (2014) [41] 69,0% RPF-RF X X - -
Muller et al. (2014) [48] 71.9% SP-RF X X - -
-Wolf et al. (2015) [42] 72.6% Feat. Point clo.-RF X X - -
Eigen et al.(2015) [17] 82.0% MultiEsc-CNA X - X X

Tabla 2-4. Ranking base de datos NYUv2 — 40 clases

Trabajo (l\:/llggéz Método Depth E/IRI;FF/ '\f.E / Deep Lear.
Gupta et al.(2012) [49] 28.4% feat hc+SVM X - X -
Gupta et al.(2014) [22] 35.1% Feat CNN+SVM X - - X
Badrinarayanan [10] 36.0% Segnet - - - X
Shelhamer et al.(2015) [7] 44.8% FCN X - X X
Kendal et al.(2015) [16] 45.8% Baye. Segnet - - X X
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Tabla 2-5. Ranking base de datos SUN RGBD
Media CRF/ ME/

Trabajo Clases Método Depth MRE IT Tipo-caracteristicas
Hong et al. (2015) [23] [16] 32.3%  DeconvNet - - - X
Chaurasia et al. (2016) [50] 32.6% Enet - - - X
Ren et al. (2012) [43] 36.3% KDE X X X -
Shelhamer et al. (2016) [7][16] 38.4% FCN - - X X
Chen et al. (2016) [9] [16] 42.2% DeepLab - X - X
Shelhamer et al. (2016) [20] [16] 42.5% FCN-RGBD X - X X
Badrinarayanan et al. (2015)[10] 44.7% Segnet - - - X
Kendal et al. (2016) [16] 45.8% Baye. Segnet - - X X

Entre los trabajos basados en redes tipo encoder-decoder sobresale en particular Segnet [10] y
Bayesian Segnet [16], debido a su rendimiento y al ser consideras unas arquitecturas tipo por
otros trabajos para el problema de segmentacion semantica.

El trabajo de Ren et al. [43] es de particular interés, pues es el mejor resultado en la base datos
NYUv1 hasta la fecha de publicacién de este documento. En el trabajo de Ren et al. [43] realizan
pruebas en dos bases de datos, NYU v1 y Stanford Background Dataset. La primera base de datos
corresponde a lugares en interiores domésticos, mientras que la segunda a imagenes de ciudades
y paisajes en exteriores.

De forma muy general, el trabajo Ren et al. [43] sigue con el esquema clasico propuesto por los
trabajos anteriores, aunque utiliza métodos distintos en cada etapa. Ver Figura 2-5. Para generar
los segmentos de la imagen a clasificar, utiliza un detector de fronteras y un sistema de
segmentacion jerarquico, gPb-ucm [21]. Las caracteristicas que extrae son KDE (Kernel
Descriptors), que corresponde a distintas mascaras convolucionales y transformaciones no
lineales, para extraer informacién de gradiente, color y normales de las superficies. Estas
caracteristicas se extraen de forma densa en las imagenes RGBD.

_ KDE

________ (gradiente, color, LBP, grad.
I I Depht, Spin Depth)+
: RGB ! features geometricas
! ! — Codebook I Etiquetas |
R a » SVM » q |
(m e » EMK ! Superpixels-GPB |

P R IR se— e B S it b
|
! Depth GPB-ucm

Lememe o J—\_» segmentacion

Figura 2-5: Arquitectura Segmentaciéon seméantica mediante KDE

A continuacion se describe con mayor detalle el trabajo de Ren et al. [43], pues se utiliza como
una parte del sistema propuesto en este trabajo de tesis.
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Médulo KDE

Kernels descriptors [51][52] (KDE) corresponde a un método para extraer caracteristicas de bajo
nivel en una ventana (zonas de n x n pixeles) dentro de una imagen, bajo el enfoque de kernels.
Esto con el fin de comparar la similitud entre dos ventanas distintas. Descriptores como SIFT u
HOG discretizan los atributos del pixel en intervalos discretos para luego generar histogramas,
permitiendo compararlos en bases a estos histogramas. Una desventaja de esto es que la
generacion de intervalos introduce errores de discretizacion. Los kernels descriptors reducen este
error de discretizacion al trabajar bajo un enfoque de kernels.

La expresion que describe a los KDE se deriva directamente de expresar descriptores como SIFT
u HOG bajo el enfoque de kernels. Estos dos descriptores corresponden a dos casos particulares
de KDE, al utilizar un kernel que discretiza las orientaciones. A continuacion se muestra el
desarrollo que permite obtener la expresion genérica de los KDE.

Sea 6(z) la orientacion del gradiente y m(z) la magnitud del gradiente, para un pixel z dentro de
una imagen. En un descriptor como SIFT u HOG, el gradiente de cada pixel es discretizado en d
direcciones, que pueden expresarse dentro de un vector §(z) de la siguiente forma:

85(2) =[61(2),...,64(2)] (2-1)
Los elementos del vector §(z), se genera con la siguiente expresion:
|ae| _ .
5:(2) = { Lsi []=i-1 (2-2)
0 otro

Gracias a esta funcion, la orientacion del gradiente queda representada dentro de uno de los
intervalos discretos. El vector de caracteristicas de cada pixel z, F(z) se obtiene al ponderar el
vector discretizado del gradiente por la magnitud del gradiente. Esto es:

F(2)=6(z) m(z) (2-3)

Luego, para obtener el histograma de gradientes orientados en una ventana P de la imagen, se
realiza la sumatoria de los vectores de caracteristicas de cada pixel dentro de P:

Fy(P) = Xzep 8(2)M(2) (2-4)

Donde 7(z) es el gradiente normalizado en relacion al tamafio de la ventana P:

—_ _ m(z) )
D) = Ry @9)

El tamafio de esta ventana P es tipicamente de 4 X 4 y para HOG de 8 x 8. Para medir la
similitud entre dos ventanas, se utilizada una medida de distancia relacionada con la norma L2.
Esto se puede expresar mediante un kernel lineal. Sean P y Q dos ventanas, tipicamente de
distintas imagenes, la expresion para medir similitud entre ellas queda expresada por:
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Kn(P,Q) = Fy(P)"Fyp(Q) = X,req Xzer M(2) M(2)6(2")" 6(2) (2-6)

Reemplazando i (z") 7i(z) por k+(z,2) y 6(z")T §(2) por ks(z,2') :

Ku(PQ) = Y Y kin(z,2)k5(2,2) (2-7)

z'€Q zeP

En la ecuacién (2-7), tanto k+(z, z") como ks(z,z") corresponden a un producto interno punto,
resultando en kernels definidos positivos. Podemos decir que K;, (P, Q) corresponde a un match
kernel sobre el set, compuesto por las ventanas Py Q. La ecuacién (2-7), muestra el enfoque
basado en kernels para realizar un calce entre ventanas usando las caracteristicas HOG.

Notar que el kernel ks(z, z") mide la similitud entre la orientacion del gradiente entre dos pixeles,
siendo 1 si ambas orientaciones calzan en el mismo intervalo, y 0, en cualquier otro caso (hard
binning). Esto introduce errores de discretizacién que pueden provocar resultados sub-6ptimos.
Una forma de remediar esto en cierta medida es utilizar un kernel que exprese el grado de
pertenencia en cada intervalo de las orientaciones (soft binning), mediante una funcién delta
como la siguiente:

8;(z) = max(cos(8(z) — q;)°,0) (2-8)

Aunque esto sigue sufriendo de los inconvenientes de la discretizacion. Sin embargo, el enfoque
basado KDE permite buscar y aplicar todo tipo de kernels. De aqui nacen ideas como utilizar un
kernel de orientacion k,(6(2),0(z")) en vez de ks(z,2z'), que utilicen un kernel gausssiano
directamente sobre la diferencia de las orientaciones, en vez de comparar la discretizacion de
estas. Este nuevo kernel queda definido de la siguiente manera:

ko(8(2),6(z)) = exp(—o|f) — 6| (2-9)

Donde 8(z) es un vector con la orientacién normalizada:

6(z) = [sin(8(2)) cos(0(2))] (2-10)

El trabajo [52] propone como primer kernel match el de gradiente, K;,,4, donde ademas de
afiadir el kernel de orientacion, k, se afiade un kernel de posicion k,(z z"), para tener una
medida en relacion a la distancia espacial de los pixeles a comparar. El kernel match de gradiente,
Kgraa, queda definido de la siguiente forma:

Koraa(P,Q) = D" > km(z,20ko (82,82 ) kep (2,2 (2-11)

z'€Q zepP
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Donde k,(z, z") es un kernel gaussiano sobre la distancia euclidiana de los dos pixeles a
comparar (normalizada entre 0 y 1), tal como se muestra a continuacion:

kp(z,2") = exp(=yllz - ZII?) (2-12)

A continuacion, se define una forma para calcular un descriptor denso en una ventana de la
imagen a partir del enfoque de kernels, pues los resultados hasta ahora son para comparar dos
ventanas distintas. Continuado con el ejemplo anterior, se reescribe las expresiones del kernel de
orientacion (2-9) y el kernel de posicion (2-12), bajo la forma de producto punto:

ko(@,0)) =00 (0@) 90(B(2)) (213)

kp(z,2") = 0p(2)"0p(2) (2-14)

A partir de las expresiones (2-13) y (2-14) se puede derivar la expresion para calcular las
caracteristicas sobre una sola ventana P, tal como se muestra en la ecuacion (2-15):

Fyraa(P) = ) k()86 (0(2)) ®05(2) (2-15)

ZEP

En donde ® es el producto de Kronecker. Para esta nueva caracteristica generada, se cumple que:

Fgrad (P)TFgrad(Q) = Kgrad(Pr Q) (2'16)

El Unico inconveniente de la caracteristicas generada (2-15) es que al tener un kernel gaussiano,
Fgrqa(P) se convierte en un vector de dimension infinita. Una forma de reducir la dimension, es
muestrear de forma uniforme vectores bases de la region de soporte, los suficientes hasta obtener
una buena aproximacion del kernel. De esta forma se pueden obtener caracteristicas compactas de
baja dimension. Para obtener estos vectores bases, se muestrea en forma de grilla sobre la region
de soporte, de forma densa y uniforme. Luego la aproximacion del kernel se obtiene al proyectar
este en un espacio de menor dimension, compuesto por los vectores bases muestreados.

Por ejemplo, considerando el kernel de orientacion, k,(0(z),8(z")), y dado un set de vectores
bases {Q)O(xi)}d" donde x; son vectores de gradiente muestreados de forma uniforme sobre las

i=1’

orientaciones posibles, se puede aproximar el vector de dimension infinita @, (é(z)) a un

espacio de dimension d,al proyector en los vectores bases {Q)O(xl-)}ffl.

Siguiendo la formulacion del trabajo [51], el procedimiento anterior equivale a utilizar un kernel
de dimension finita, aproximado, de la siguiente forma.

ko (82),0(2)) = ko(8(2),8(z),X) K5, ko(8(2),X)" = [Gky(z, )] [Ghep (2, X)] (2-17)
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Asi como el kernel match de gradiente (2-11) también se puede definir kernels que extraigan
informacidn de color, o de forma. En particular el trabajo [43], que es el que obtiene los mejores
resultados en segmentacion semantica en la base de datos NYU Depth v1 a la fecha, utiliza los
kernels de gradiente y color para la imagen RGB y profundidad y los vectores normales para la
imagen de profundidad.

Mdédulo gPb-ucm

En esta seccion se describe el método para generar los segmentos a clasificar. Para referirse a
estos segmentos se utiliza el término superpixeles, que si bien generalmente solo se usa para
agrupaciones de pixeles por criterios de similitud de vecindad (como color o gradiente), es el mas
adecuado para describir estos segmentos de imagen sin dejar espacio a ambigiiedades. Esta etapa
de generacion de superpixeles mediante gPb-ucm corresponde a la utilizada en el trabajo Ren et
al. [43].

Deteccion de contornos

El bloque béasico para detector de contornos Pb es el célculo del gradiente orientado G (x,y, 6)
para una imagen /. Este célculo se realiza colocando un disco en la ubicacion (x, y) dividido en
dos mitades con un didmetro de angulo 6. Para cada mitad, se calcula un histograma con la
intensidad de la imagen. La magnitud del gradiente G en la ubicacion (x,y) se define como la
distancia x? entre los histogramas de cada mitad del disco, g y h.

1 (@) — h(D)?

x*(gh) =5 : SO TR0 (2-18)

La Figura 2-6 muestra un ejemplo de este céalculo y su resultado.

Upper Half-Disc Histogram

Lower Half-Disc Histogram

Figura 2-6: lzquierda, calculo histogramas sobre un disco orientado. Figura derecha, imagen del gradiente orientado
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El detector de bordes Pb combina la informacion del gradiente orientado de cuatro canales
distintos de la imagen a analizar. Tres canales del espacio de color CIE Lab (brillo, color a y
color b), y un cuarto canal de textura (obtenido mediante un banco de filtros de textons). Lo

anterior se realiza para tres escalas distintas [%, o, 20], para cada uno de los 4 canales.

Luego se combinan de forma lineal estos cuatro canales, para las tres escalas definidas. La
expresion general para el detector de bordes es:

me(x) Y, 6) = z Z ai,SGi,O'(i,S) (x' Y, 0) (2-19)
s i

Donde s es el indice de la escala, i el indice del canal con las caracteristicas (brillo, color a, color
b y textura) y G; () Mide las diferencias entre los histogramas de cada semi circulo de radio
a(i,s), centrado en el punto (x,y) y divididos con un diametro de angulo 8. Los pesos a; ; son
ponderaciones para cada una de las sefiales de gradiente y aprendidos mediante aprendizaje
supervisado. Este entrenamiento se realiza utilizando la base de datos Berkeley Segmentation
Dataset (BSDS), optimizando el F-score sobre el conjunto de entrenamiento.

MPb extrae informacion local sobre la probabilidad de encontrar un contorno. Para agregar
informacion global, se utiliza clustering espectral. Para la etapa de clustering espectral, se utiliza
la matriz de afinidad W, que contiene informacion del valor maximo de mPb en una linea que
conecta dos pixeles, j e i. Se conectan todos los pixeles j e i en un radio menor a r =5 pixeles, y
se define la expresion para W;; como:

W;; = exp(—max,e{mPb(p)}/p) (2-20)

Donde ij es el segmento de linea que conecta el punto i con el punto j, y p es una constante igual
a 0.1. Con el objetivo de agregar informacion global, se define D;; = }.; W;; y se resuelve el
sistema (D — W)v = ADv para encontrar los vectores propios {vy, v; ... v,,} .

Los vectores propios contienen informacion sobre los bordes de la imagen. Al tratar cada vector
propio v,como una imagen y convolucionarlos con filtros derivativos gaussianos con multiples
orientaciones 6, se obtiene las sefiales orientadas {Vyv, (x,y)}. La informacion de los vectores
propios es combinada para crear el componente “espectral” del detector de bordes, de la siguiente
forma:

n
1
sPb(x,y,6) = ZT-vgvk(x, ) (2-21)
k=1 "k
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Figura 2-7: Distintas etapas del calculo de contornos mediante clustering espectral.

Finalmente, una combinacion lineal simpe entre mPb 'y sPb genera el detector de contornos gPb
(Global Probability Boundary ) :

gPb(x,y,0) = Z Z BisGioais) (X, ¥,60) +v - sPb(x,y,6) (2-22)
S i

Las constantes f5; s e y son calculadas mediante aprendizaje supervisado utilizando la base de
datos Berkeley Segmentation Dataset (BSDS).

2.2.2 Transferencia de conocimiento desde redes CNN pre-entrenadas

En esta seccion se revisan dos trabajos que se consideraron los mas relevantes en el area. La idea
general de estos trabajos es transferir el conocimiento aprendido por red CNN ya entrenada
extrayendo caracteristicas de algunas de sus capas para utilizarlas como descriptor genérico en
otras bases de datos mas pequefias, como Caltech-101, Caltech-UCSD Birds y SUN-397 scene.
Para extraer las caracteristicas utilizan la red Alexnet con pesos aprendidos en Imagenet y
propagan hacia adelante las imagenes de la nueva base de datos. La activacion de las neuronas en
las distintas capas corresponde a los valores de las caracteristicas que extraen. Las capas desde
donde prueban[6] extraer caracteristicas corresponden a todas las fully-conected que se
encuentran antes de la ultima capa de salida (clasificacion softmax). Estas corresponden a las
capas fully-conected 6 7 y 8 respectivamente, las cuales llaman en el trabajo bajo el nombre de
descriptor DeCAF[6]. Las capas 6 y 7 corresponden a un vector de dimensién 4096 mientras que
la capa 8 a un vector de dimension 1000. Para entrenar en nuevas bases de datos prueban[6] con
estos descriptores mas clasificadores SVM. Los resultados mas relevantes de sus pruebas se
pueden ver en la Tabla 2-6 y Tabla 2-7.

Tabla 2-6. Resultados media por clase en Caltech-101 DeCAF contra el mejor resultado [6]

DeCAFs DeCAFq DeCAF,
SVM+DeCAFn 77.12% 86.91% 83.24%
Yang et al.[53] (2009) 84.3%

(SIFT+CSIFT+PHOG++SS)
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Tabla 2-7. Resultados media por clase en Caltech-101 DeCAF contra el mejor resultado [6]

Meétodo Base de datos Accu.
Media
DeCAFg Caltech-UCSD bird dataset 64.96%
POOF (Berg & Belhumeur, 2013)  Caltech-UCSD bird dataset 56.78%
DeCAFg SUN-397 scene 40.94%
Xiao et al. (2010) SUN-397 scene 38.00%

A partir de las tablas anteriores se puede ver que utilizando que utilizando estas caracteristicas
lograron superar en todas las bases de datos los resultados state-of-art, que eran basados en
descriptores hand-crafted. Algunos de estos trabajos usaban varios tipos de descriptores juntos,
como [53], que usan Dense SIFT, Dense Color SIFT, P-HOG vy caracteristicas SS (self-
similarity). En particular, en la Tabla 2-6 se puede ver que las caracteristicas extraidas de la capa
7 (DeCAFy) son las que mejor se desempefian. Este trabajo[6] concluye que las capas fully-
conected de la red Alexnet pre-entrenada en Imagenet pueden ser utilizadas para extraer
caracteristicas con un alto poder de separabilidad. En particular se observa que en las 3 bases de
datos probadas las caracteristicas extraidas de una red Alexnet sobrepasan a sofisticados métodos
basados en caracteristicas hand-crafted, solamente utilizando estas caracteristicas mas
clasificadores SVM. A su vez muestran que estas caracteristicas son Gtiles en problemas y bases
de datos distintas a donde fue entrenada la red CNN (Imagenet), es decir posen alta capacidad de
generalizacion.

El segundo trabajo de particular interés es el de Razavian et. al [4], donde también se explora el
uso de redes pre-entrenadas. Este trabajo es muy detallado y prueba en varias bases de datos
famosas, donde hasta el momento el mejor resultado lo obtienen métodos hand-crafted. En
particular extraen caracteristicas de una red a la que llaman Overfeat, que es muy similar a
Alexnet solo que varian algunas dimensiones de ciertas capas y otros detalles menores. Esta red
es entrenada en Imagenet. En este trabajo definen tres opciones posibles.

e Dejar los pesos de la red pre-entrenada fijos hasta la capa-n (generalmente una de las
ultimas capas) y entrenar o hacer fine-tunning solo a las ultimas capas de la red, desde la
capa n+1.

e Dejar los pesos de la red pre-entrenada fijos hasta la capa-n (generalmente una de las
ultimas capas) y entrenar con algun clasificador lineal tipo SVM.

e Inicializar la red con los pesos pre-entrenados en Imagenet y entrenar o hacer fine-tunning
a toda la red completa.

En particular Razavian et. al [4] encuentran que los dos primeros casos son Utiles cuando la base
de datos es pequefia, ya que al aplicar el tercer método en una base de datos pequefa se termina
sobre-entrenando toda la red completa. Este Gltimo entrega un mejor rendimiento cuando se
tienen una cantidad suficiente de ejemplos para ser entrenadas. A su vez, entre los dos primeros
casos, encuentran que el clasificador SVM entrega mejores resultados en la mayoria de los casos.
En particular el trabajo[4] se centra segundo caso, especificamente extrayendo caracteristicas de
la primera capa fully-conected (un vector de dimension 4096) de la red Overfeat y clasificando
con SVM. A su vez prueban el mismo caso anterior pero entrenando con data augmentation, esto
corresponde a aumentar la cantidad de ejemplos del conjunto de entrenamiento mediante copias
recortadas, rotadas y/o reflejadas del mismo conjunto. En la Tabla 2-8 se muestran los resultados
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de pruebas en 10 bases de datos de imagenes, todas ellas bastantes pequefias comparadas con
Imagenet (que posee 3,5 millones iméagenes etiquetadas). La tercera columna muestra el mejor
resultado obtenido hasta la fecha (todos ellos basados en caracteristicas hand-crafted), la cuarta
columna a caracteristicas pre-entrenadas CNN-Overfeat, la quinta al mismo caso anterior pero
con data augmentation y la Gltima a fine-tunning a toda la red (solo en los casos que disponen de
ejemplos suficientes).

Tabla 2-8 Resultados trasferencia de conocimiento desde red CNN Overfeat

Tamafio rell/lueljtg(rjo Eth?’Ztida Feat. Extraida Fin_e
Base de datos Base de CNN+SVM+dat tunning
datos state-of-the-  CNN+SV a aug. toda la red
art M

Pascal VOC 2007 ~10,000 71.1% 73.9% 77.2% 77.7%
MIT-67 indoor scenes 15620 64.0% 58.4% 69.0% 68.9%
Caltech-UCSD Birds 11,780 56.8% 53.3% 61.8% 65.0%
Oxford 102 Flowers ~10,000 80.7% 74.7% 86.8% -
H3D Human Attributes ~10,000 69.9% 70.8% 73.0% 79.0%
UIUC 64 object ~5000 89.5% 89.0% 91.4% -
Oxford5k buildings 5,063 74.9% 65.9% 79.5% -
Paris6k buildings 6,412 67.4% 48.5% 68.0% -
Sculpturesék 6,340 45.4% - 41.3% -
Holidays dataset 1491 81.9% 64.6% 84.3% 80.2%
Ukbench 2250 89.3% 76.3% 91.1% -

El primer resultado importante de este trabajo[4] es que en 9 de las 10 bases de datos se logro
superar a los mejores resultado state-of-the-art existentes hasta el momento utilizando alguno de
los 3 métodos propuestos. Esto demuestra que estas caracteristicas son capaces de competir y
superar a los métodos y descriptores hand-crafted mas sofisticados y altamente especializados
existentes hasta al momento, como VLAD, IFV, BOW, SIFT, HOG, LBP y sus mdltiples
variantes.

En particular se puede ver que las caracteristicas extraidas de red CNN mas un clasificador SVM
resultan en un método competitivo respecto al state-of-the-art, superandolo en algunos casos.
Incluso en los casos en que se logra superar al mejor resultado state-of-the-art, este puede ser ain
mejorado mediante data augmentation o fine-tunning. En particular fine-tunning solo es aplicable
y entrega buenos resultados en bases de datos donde se dispone de aproximadamente 10,000
ejemplos 0 més, de lo contrario incluso puede empeorar los resultados en comparacién al caso
mas simple (CNN+SVM).

Algunos otros trabajos también exploran el uso de extraccion de caracteristicas CNN en conjunto
con SVM [36] [26] [5], aunque no son tan detallados como los dos trabajos ya revisados. Sin
embargo, llegan a las mismas conclusiones. En particular algo importante de destacar los
métodos mejores métodos hand-crafted, como VLAD, BOW, FIV o HE, es que poseen una etapa
de entrenamiento sobre la misma base de datos donde se prueban, para crear sus diccionarios o
codebooks. Esto se diferencia de las caracteristicas CNN transferidas, que para ser generadas no
requieren de ninguln tipo de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento de la base de datos
donde van a ser utilizadas.
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Si las bases de datos no tuvieran ningun tipo de sesgo y fueran realmente representativas del
mundo real, no tendria mayor relevancia al momento de comparar el hecho que un método
ocupara algun tipo de aprendizaje (por ejemplo, para generar su codebook) o no. Sin embargo, en
la gran mayoria de las bases de datos de vision (salvo algunas como Imagenet y otras, que
intentan remediar esto mediante el uso de millones de ejemplos) esto no es asi. Existen varios
trabajos que se han dedicado a investigar el sesgo en las bases de datos de vision [2] [3][1]. Estos
trabajos parten de la premisa que uno esperaria que un meétodo para detectar autos pudiera
generalizar de forma correcta en otras bases de datos, o en mundo real, no que fuera un método
atil solo en la base de datos donde se entrend. Esto se cumpliria siempre y cuando la base de
datos de entrenamiento no tuviera ningun sesgo y fuera representativa con respecto al mundo
real. De lo contrario, el algoritmo de aprendizaje terminaria aprendiendo de forma inherente
algunos sesgos presentes en la base de datos y perdiendo su capacidad de generalizar. Para
verificar la existencia de sesgos en algunas de las bases de datos de vision mas famosas, Torralba
et al. [1] realizan la prueba de entrenar detectores de autos y personas, basados en métodos hand-
crafted, en varias de estas bases de datos y comparar los resultados. En todos los casos, el mejor
resultado se obtiene cuando se prueba en el respectivo conjunto de test de la base de datos donde
se entrend. Si bien el resultado anterior era esperable, la baja de rendimiento al momento de
probar estos detectores en otras bases es dramatica en la mayoria de los casos. En algunos casos,
como el del detector de autos entrenado en “Caltech-101", que al ser probado en el conjunto de
entrenamiento de base de datos “Caltech-101” entrega el rendimiento asombroso de 99.7%, llega
a caer hasta un 7.6% al ser probado en la base de datos “SUN-09”. Esto deja en evidencia la clara
existencia de sesgos en varias de las bases de datos de visién. Los métodos probados en el trabajo
Torralba et al. [1] terminaron aprendiendo algunos de los sesgos propios de cada base de datos
donde fueron entrenados y presentan una pobre capacidad de generalizacion a otras bases de
datos, o al mundo real.

Es hecho de que las caracteristicas pre-entrenadas CNN sean capaces de generalizacion en
multiples bases de datos, y sin ningun tipo de aprendizaje sobre el conjunto de entrenamiento,
demuestran su alto poder separabilidad sin caer en el aprendizaje de los sesgos propios de las
bases de datos.

2.2.3 Descripcion base de datos

En esta seccidon se describe detalladamente la base de NYU Depth V1, que es la utilizada en este
trabajo de tesis. La base de datos NYU Depth V1 es de particular interés pues hasta la fecha de
realizacion de este trabajo y entre la bibliografia encontrada, es la Unica donde ain un método
basado en caracteristicas hand-crafted es el que obtiene el mejor rendimiento. Esto la hace idénea
para probar algunas de las hipotesis planteadas en este trabajo. De igual manera, al final de esta
seccidn se describen las bases NYU Depth V2 y SUN RGBD brevemente.

NYU Depth V1

La base de datos utilizada corresponde a la NYU Depth V1, correspondiente a una base de datos
de segmentacion semantica en interiores. La base de datos contiene archivos de video grabados
con un Kinect 1 de distintos interiores domésticos. Son guardadas las imagenes RGB y de
profundidad en formato RAW, y la informacion del acelerometro. En total se tienen 108617
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cuadros de video, correspondientes a 7 tipos de lugares y obtenidos de 64 habitaciones distintas.
La Tabla 2-9 muestra en detalle las estadisticas de las clases de lugares.

Tabla 2-9. Informacion base de datos NYU Depth V1
Tipo de lugar  n° de habitaciones  Frames Frames etiquetados

Bafio 6 5588 70

Dormitorio 17 22764 463
Libreria 3 27173 781
café 1 1933 47

Cocina 10 12643 276
Sala de estar 13 19262 342
Oficina 14 19254 305
Total 64 108617 2284

Del total de cuadros disponibles, un subconjunto muestreado cada 2-3 segundos posee un
etiquetado denso semantico, y una version procesada de las imégenes de profundidad. La
dimensién de este subconjunto etiquetado y con profundidad corregida es de 2284 imagenes. La
Figura 2-8 muestra algunas imégenes de este subconjunto.
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b) Ground truth c) Depth d) Depth corregida

[ | [ | Il B
Cama Persiana Librero Armario Techo Piso Cuadro Sofa mesa TV Pared Ventana Fondo

Figura 2-8 Imagenes de la data disponibles en NYU Depth v1. Columna a): Imagenes RGB; columna b): etiquetado
obtenido mediante Amazon Mechanical Turk; columna c) Imagenes de profundidad, RAW; columna d) Imagenes de
profundidad alineadas y corregidas.

El procesado de las imagenes de profundidad corresponde al alineamiento de estas respecto a las
RGB, y de un filtro que rellena las zonas marcadas como lecturas invalidas de profundidad del
Kinect. Estas zonas invalidas pueden verse Figura 2-8 columna c), en color rojo oscuro. Estas
lecturas invalidadas se producen por tres motivos. El primero debido a las zonas donde el patron
de luz estructurada IR del Kinect no llega, debido a la separacion entre el proyector IR y la
camara IR (separacion necesaria para calcular la disparidad). EI segundo motivo se debe a zonas
se producen reflejos, y el tercero a zonas donde llega demasiada luz solar (debido a que
componente IR presente en la luz solar enmascara el patron del Kinect). Las imagenes de
profundidad alineadas y corregidas pueden verse en la Figura 2-8 columna d).

Para generar el ground truth utilizan el servicio web Amazon Mechanical Turk, una plataforma
donde es posible publicar un trabajo, y luego es llevado a cabo por terceras personas, inscritas en
la plataforma de Amazon. Esta plataforma esta pensada para trabajos que son simples, repetitivos,
y demorosos, pero que no puede realizar una maquina (se requiere cierto grado de inteligencia
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humana). El resultado del etiquetado mediante este servicio generd una segmentacion seméantica
con méas de 1000 clases distintas, que son reducidas a 13 clases mediante una estructura de
sindnimos/antonimos basada en Wordnet. Estas 13 clases pueden verse al pie de la Figura 2-8. La
clase fondo (Background, en el trabajo original) contiene todos los objetos que no calzan en las
12 categorias restantes. A su vez existe un grupo de pixeles que no tiene asignado ninguna
etiqueta. Estos pixeles corresponden a las zonas en negro que se ven en el ground truth, Figura
2-8 columna b). Por lo general estas zonas sin etiquetar se encuentran entre las fronteras de un
objeto y otro, y varian en tamafo, dependiendo de la prolijidad de la persona que realizo el
etiquetado. Este grupo de pixeles sin etiquetar es ignorado al momento de entrenar y de calcular
las métricas de rendimiento.

El trabajo de los creadores de la base de dato NYUDv1, ademas de proponer las 13 categorias
semanticas para evaluar rendimiento, define un conjunto de entrenamiento y test generados al
azar en una proporcion de 60% y 40 % respectivamente. La métrica usada en este trabajo
corresponde a la media de la diagonal principal de la matriz de confusion, calculada a partir de la
clasificacion a nivel de pixel sobre las 13 clases en el conjunto de test. Estos mismos conjuntos y
métricas son usados en los trabajos posteriores y son usados en este trabajo también.

Un punto importante a destacar es que existe cierto grado de inconsistencia, o error, en el
etiquetado en la base de datos. Esto se debe a que la tarea de etiquetado es realizada por cientos
de individuos distintos, y a la dificultad para llevar a cabo un minucioso control de calidad desde
la plataforma Amazon Mechanical Turk. Estos errores de etiquetados o inconsistencia se pueden
ver la Figura 2-9. El primer caso, Figura 2-9 b), es cuando grandes partes de la imagen estan sin
etiquetar. Este error no es tan grave, pues estos segmentos son ignorados tanto para entrenar
como para clasificar, pero es informacion util que se desperdicia. EI otro caso es el de la Figura
2-9 d), que es mas grave, donde las etiquetas son asignadas incorrectamente. Para esa imagen se
puede ver que la puerta es incorrectamente etiquetada como armario, y que la pizarra de la
izquierda es incorrectamente etiquetada como mesa. Esto genera problemas directamente tanto al
momento de entrenar como al de evaluar el rendimiento. El problema de los errores o
inconsistencia en el etiquetado del ground truth

Este es un problema no menor y bastante comun al momento de generar el ground truth de bases
de datos de segmentacion semantica. Algunas bases de datos han llevado a cabo soluciones como
contratar gente in situ y llevar a cabo un exhaustivo control de calidad[54], con el fin de asegurar
un etiquetado de buena calidad. Sin embargo el coste en tiempo y dinero es mucho mayor que
con Amazon Mechanical Turk.

a) b)

Cama Persiana Librero Armario Techo Piso Cuadro Sofa mesa TV Pared Ventana Fondo
Figura 2-9 Imagenes de casos donde el ground truth esta incorrectamente etiquetado.
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2.3 Discusion

En esta seccion se discute respecto a las tres partes que componen este trabajo de tesis, y que
fueron revisadas en las secciones anteriores. Estas partes son segmentacion semaéntica,
clasificacion de lugares y uso de contexto de lugar, o alto nivel, en el problema de segmentacion
semantica.

La aparicion de métodos basados en deep learning han revolucionado el &rea de vision
computacional, obtenido rendimientos varios puntos porcentuales mas arriba que los mejores
métodos basados en caracteristicas hand-crafted [20][36][4]. EI mejor ejemplo de esto es el area
de clasificacion de iméagenes, con la aparicion de Alexnet [20], que dio el puntapié a maltiples
trabajos basados en este enfoque (VGG16, Googlenet). El requisito principal para poder aplicar
este enfoque es disponer de una gran base de datos etiquetada, como por ejemplo Imagenet (que
dispone del orden de millones de ejemplos etiquetados). En consideracion de la esta gran
limitante, multiples trabajos [6][38][4][36][5][26] se enfocaron en poder transferir el
conocimiento de redes entrenadas en bases de datos grandes a problemas con bases de datos
mucho méas pequefias. Un enfoque que ha tenido gran éxito en esta busqueda por transferir el
conocimiento, es el uso de caracteristicas extraidas desde las ultimas capas de redes previamente
entrenadas [4] [6]. El uso de estas caracteristicas extraidas en conjunto con clasificadores SVM
ha permitido superar el estado del arte en varias bases de datos de clasificacién de imagenes
como “caltech101”, “birds”[4], entre otras. Desde el estado del arte se desprenden que este es el
enfoque indicado para clasificar una pequefia base de datos de imagenes, como es el caso de
NYU Depth v1 en el problema de clasificacion de lugares.

Con respecto al area segmentacién semantica, uno de los primeros trabajos post Alexnet es de
Couprie et al. [18], donde usan un enfoque hibrido basado en la generacion de superpixel y
clasificacion mediante SVM, pero con caracteristicas generadas mediante una red CNN entrenada
de forma supervisada. Sin embargo los primeros trabajos en mostrar un rendimiento considerable
respecto a estado del arte fueron los basados en un enfoque de aprendizaje profundo “end-to-
end”, como FCN[7], Segnet[10] o deeplab[9]. Sin embargo, aun existen bases de datos donde
métodos basados en caracteristicas hand-crafted siguen siendo el mejor resultado [43]. Un
ejemplo de esto es la base de datos NYU Depth v1, donde el método basado en caracteristicas
hand-crafted KDE sigue siendo el mejor resultado hasta la fecha. Ademés este mismo método
sigue superando a algunos métodos basados en deep learning end-to-end, en la base de datos
SUN-RGBD [55]. Una de las explicaciones para esto es que algunas bases de datos de
segmentacion semantica (como NYU Depth v1) aln son considerablemente pequefias, con
respecto a bases de datos para clasificar imagenes como Imagenet. Otro factor que podria
explicar estos casos es la calidad del etiquetado. Al ser los métodos basados en deep learning
end-to-end totalmente dependientes de las etiquetas para aprender a generar las caracteristicas y
clasificar, cualquier error en estas etiquetas afectaria de mayor forma todo el proceso de
aprendizaje. Esto a diferencia de la mayoria de los métodos basados en caracteristicas hand-
crafted, donde las caracteristicas son generadas de forma manual y/o con enfoques no
supervisados. Esto haria las caracteristicas hand-crafted méas robustas a errores de etiquetado. En
particular este Gltimo punto, el error de etiquetado, podria ser el factor que mas afecte a la base de
datos NYUvL1.
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Con respecto al problema relacionado con el tamafio de la base de datos en el area de
segmentacion semantica, se ha intentado imitar [18] el enfoque de transferencia de conocimiento
que ha dado muy buenos resultados en el area de clasificacion de iméagenes[4]. Este consiste en
extraer caracteristicas de redes para clasificar imagenes, como Alexnet, VGG u otras, y luego
clasificar mediante el enfoque “clasico” de segmentacion semantica. El enfoque “clasico”
consiste el uso de algun tipo de superpixeles méas un clasificador (generalmente SVM u random
forest) y, de forma opcional, un refinamiento mediante alguin método basado en modelos de
probabilisticos de grafos, como CRFs (conditional random fields) o MRF (Markov random field).
En particular para el problema de segmentacion semantica en interiores domeésticos no se
encontraron trabajos que utilizaran caracteristicas deep learning extraidas. Sin embargo existen
trabajos en &reas como segmentacion semantica de exteriores en ciudades. Estos trabajos extraen
las caracteristicas desde redes para clasificar imagenes. Si bien entregan un rendimiento
aceptable, no se observan los resultados sobresalientes como en el caso de clasificacion de
imagenes. Desde aqui nace la motivacion para utilizar caracteristicas extraidas directamente
desde una red para segmentacion semantica end-to-end. Su rendimiento podria ser mayor que el
de las caracteristicas extraidas de redes para clasificar imagenes, aunque podrian ser mucho mas
especificas. Este ultimo punto se refiere a que las caracteristicas extraidas de una red para
segmentar interiores domesticos solos servirian para este problema, y no por ejemplo para
segmentar imagenes de exteriores en ciudades.

Otra forma de transferir el conocimiento es mediante fine-tuning, ajustando los pesos de una red
ya entrenada a un problema similar. Esto se hace inicializando la red con los pesos de otra red ya
entrenada y comenzar el aprendizaje desde ese punto. Las ventajas que podria tener usar un
enfoque hibrido, usando algun tipo de superpixel mas SVM, vs fine-tuning, son explicadas a
continuaciéon. Por un lado, donde mayor incertidumbre se presenta en las redes deep de
segmentacion end-to-end es en los contornos de los objetos. Al usar super-pixeles basados en
detectores de contornos, podrian definirse mejor estas fronteras. Por otro lado, el clasificador
SVM realiza una optimizacion global a partir de toda la data de entrenamiento, mientras que las
redes deep solo realizan una aproximacién de esto mediante entrenamiento por batch, entrenando
iterativamente a partir de pequefios subconjuntos de la data de entrenamiento.

Para obtener buenos resultados al momento de transferir conocimiento, se tiene como requisitos
que la red desde donde se extraiga el conocimiento tenga caracteristicas con gran capacidad de
generalizar y que el problema donde fueron entrenadas tenga cierta relacion con el problema
donde se buscan transferir. De forma intuitiva para que se cumpla esto, la base de datos desde
donde se desea extraer las caracteristicas debe ser bastante méas grande que base donde se van a
transferir. A su vez ambos problemas deben tener cierta relacion, siendo el caso ideal donde el
problema al que se buscan transferir las caracteristicas sea un sub-problema dentro de la base de
datos de la red donante de caracteristicas. Este es el caso de muchas de las bases de datos de
imagenes pequefias donde la gran mayoria de las clases de estas bases de datos estan ya en
Imagenet. Existen casos donde no se da esta relacion directa de las clases, pero gracias a la
inmensa cantidad de clases de Imagenet, se logran generar caracteristicas Utiles para estos
problemas. Para el caso del clasificador de lugares, es de interés ver que tan relevante es esta
diferencia. Por ese motivo se extraen caracteristicas desde una red entrenada en Imagenet y luego
de esa misma arquitectura de red entrenada en Place205, comparando luego sus resultados.

Relacionado con el problema de segmentacion semantica, la red desde donde se busca extraer las
caracteristicas debe cumplir con los mismos criterios. Dentro de las bases de datos disponibles
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para segmentacion semantica, SUN RGBD es la mas grande por amplio margen, por lo que es
I6gico que sea una red entrenada en esta base de datos desde donde se extraigan las
caracteristicas. Con respecto a la arquitectura de la red, esta debe tener el mayor rendimiento
posible, ademas de poseer codigos y modelos pre-entrenados disponibles. La red que cumple con
todos estos requisitos en Segnet [8]. Si bien se sitla en el tercer lugar en el ranking de
SUNRGBD hasta la fecha de realizacion de este trabajo, tiene como ventaja adicional que su
arquitectura es bastante simple, en comparacion a otros trabajos existentes. Esto permite extraer
caracteristicas densas de sus Ultimas de forma directa.

El dltimo punto corresponde al uso de contexto de lugar, o alto nivel, en el problema de
segmentacion semantica. De forma intuitiva el conocer cuél es el lugar que se esta observando,
tiene relacién con la probabilidad de encontrar o no encontrar ciertos objetos. Por ejemplo si esta
observando un dormitorio, la probabilidad de encontrar una cama es mas alta que encontrar un
sillon. Esta relacion también puede darse de forma inversa, es decir que a partir de los objetos que
encuentro, puedo obtener informacidn sobre el tipo de habitacion en la que me encuentro.
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3. Sistema propuesto

A partir de la discusion del estado del arte se propone un sistema que permita corroborar las
hipdtesis planteadas. Para esto se utiliza como base el sistema que obtiene el mejor resultado en
la base de datos NYU Depth v1 [43], que utiliza como base caracteristicas KDE RGB-D y
clasificadores SVM. Las caracteristicas KDE RGB son reemplazadas por las caracteristicas
densas extraidas de las capas finales e intermedias de la red deep Segnet [10] previamente
entrenada en otra base de datos distinta (SUN-RGBD). Dado que Segnet solo extrae
caracteristicas RGB, se siguen utilizando las caracteristicas KDE para la imagen de profundidad.
La clasificacion se realiza a nivel de superpixeles y se utiliza un clasificador SVM multiclase.
Los superpixeles son generados mediante un método para detectar bordes en imagenes y
segmentarlas de forma jerarquica, gPb-ucm[21]. En paralelo, se ejecuta un clasificador de lugares
y se utiliza informacion de esta etapa para mejorar el resultado de segmentacion semantica. Esto
corresponde, a grandes rasgos, a la descripcion del sistema propuesto. La Figura 3-1 muestra un
esquema completo del sistema propuesto.
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Figura 3-1 : Esquema general del sistema propuesto

El Capitulo 3 se divide en dos secciones principales. La 3.1, donde se describen en detalle el sub-
sistema de segmentacion semantica y la 3.2, donde se describe el sub-sistema para clasificar
lugares y generar la informacion de contexto para el sub-sistema de segmentacion semantica.

3.1 Sub-sistema de segmentacion semantica

En esta seccion se describe el subsistema encargado de la segmentacion semantica. Este sub-
sistema recibe como entradas las imagenes RGB-D y entrega a la salida las etiquetas
correspondientes a la segmentacion semantica. Esta compuesto por cuatro etapas principales. A

28



continuacion, se describe brevemente cada una de estas etapas, para luego explicarlas en detalle
en las siguientes secciones de este documento.

Etapa de generacion de superpixeles - En esta etapa se generan los distintos segmentos o
zonas a clasificar. Recibe como entrada las imagenes RGB-D y entrega a la salida
superpixeles, que corresponden a segmentos de la imagen. EI método utilizado
corresponde a gPb-ucm [21]. Este método se divide en dos etapas, la primera gPb[56]
que corresponde a un algoritmo entrenado de forma supervisada para detectar los
contornos de los objetos en una imagen, y la segunda, ucm, que se encarga de generar
una segmentacion jerarquica a partir de estos bordes detectados.

Etapa de extraccion caracteristica RGB - Este modulo recibe como entradas la imagen
RGB vy los segmentos de la etapa de generacion de superpixeles y entrega a la salida un
vector de caracteristicas por cada una de estas regiones. Para lograr esto lo primero que
se realiza es la extraccion de caracteristicas densas desde las ultimas capas de la red deep
convolucional Segnet (previamente entrenada en SUN-RGBD). Luego para cada
superpixel se calcula un histograma de las caracteristicas densas en esa region.

Etapa de extraccion caracteristica Depth — Las caracteristicas de la imagen de
profundidad se extraen de la misma forma que en el trabajo de Ren et al. [43]. Esto
corresponde a la extraccion densa de las caracteristicas KDE de gradiente y KDE
spin/normales de superficie. Una vez obtenidas estas caracteristicas densas KDE Depth,
se calcula un vector de caracteristicas en cada superpixel obtenido en la primera etapa. El
altimo paso se realiza mediante EMK, que corresponde a un metodo alternativo a Bag-of-
words (BOW). Al igual que BOW, al momento de entrenar se genera un diccionario o
codebook, y al momento de evaluar se recurre a este codebook para generar el vector de
caracteristicas.

Etapa de clasificacién — La Ultima etapa corresponde a la clasificacion. En esta etapa se
concatenan todos los vectores de caracteristicas de las etapas anteriores y se clasifican
utilizando SVMs. La salida de esta etapa corresponde a la etiqueta con la clase para cada
superpixel en la imagen.
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3.1.1 Etapa generacion de superpixeles

En esta etapa se generan las regiones en las que se segmenta la imagen, a partir de un sistema
basado en el detector de bordes gPb/UCM (Global Probability Boundary - Ultrametric Contour
Map), propuesto por Arbelaez et al. [21]. Este método también posee la posibilidad de trabajar
con una segmentacion jerarquica, para poder definir distintos grados de segmentacion en la
salida. En esta tesis se utiliza el método utilizado en el trabajo de Ren et al. [43], que corresponde
a gPb/UCM implementado en iméagenes rgb-D.

La etapa gPb (Global Probability Boundary) corresponde a un detector de contornos, que entrega
la funcion de probabilidad de P,(y, 0). Esta funcion predice la probabilidad de que un punto
(x,y) corresponda al contorno de una imagen, dada también una orientacion 6. Esto a partir de
caracteristicas generadas con informacion basada en las diferencias de brillo, color y textura en la
imagen. Se utiliza la misma implementacion del trabajo de Ren et al. [43], cuyo codigo se
encuentra disponible. El detalle de esta etapa esté en la seccion 3 de este documento.

3.1.2 Extraccion de caracteristicas RGB

Las caracteristicas RGB se extraen de la red deep pre-entrenada tipo encoder-decoder Segnet.
Esta red se encuentra previamente entrenada, en la base de datos SUN RGB-D [55]. La base de
datos SUN RGB-D también corresponde a una base de datos de segmentacion semantica en
interiores domésticos. Posee 10355 imagenes y 38 clases etiquetadas, mientras que NYUv1 posee
2284 imégenes y 13 clases. Dado que las caracteristicas a extraer fueron entrenadas en una base
de datos mas grande y en un problema méas complejo (38 clases vs 13 clases), se espera que
entreguen un buen rendimiento.

Inspirado en los trabajos basados en la extraccion de caracteristicas de redes pre-entrenadas para
clasificar imagenes [6] [4] [5], se busca extraer caracteristicas de las Ultimas capas de la red deep
Segnet. Se espera que estas Ultimas capas generen las caracteristicas que podrian ser mas Utiles
para ser transferidas a otro problema de clasificacion. Se seleccionan como opciones todas las
capas finales, anteriores a la salida, que posean la misma resolucion que la imagen de entrada
(480x360). Este criterio deja las ultimas 3 capas de Segnet como alternativas para extraer
caracteristicas. En la Figura 3-2 se pueden observar las Ultimas 3 capas elegidas, que
corresponden a una de upsampling, una convolucional y, finalmente, una softmax. En la Tabla
3-1 se muestra las dimensiones de cada una de estas capas. A su vez se les asocia un indice a cada
una de ellas, tomando como referencia la capa de salida, indice 0, y luego enumerando las
anteriores de forma negativa (-1,-2 y -3).
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Figura 3-2: Capas de Segnet donde se extraen caracteristicas densas

Tabla 3-1. Dimensiones de las 4 Gltimas capas

Capa Dimension de salida indice
Upsampling [480,360,64] -3
Conv-relu [480,360,64] -2
Softmax [480,360,38] -1
Argmax (salida) [480,360] 0

Con respecto a estas capas, la primera (méas profunda) corresponde a upsampling, que se encarga
de aumentar la resolucion desde la capa anterior. Esta capa contiene 64 matrices de dimension
480x360. Estas matrices suelen llamarse canales o feature-maps. La informacion de estas capas
de la red es abstracta, pero se pueden interpretar como las caracteristicas que la red va
aprendiendo. La segunda que le sigue es una relu-convolucional, que corresponde, como lo dice
su nombre, a una convolucién seguida de la no linealidad relu. Esta capa también posee la misma
dimensién de la capa anterior, y corresponde a un nivel mas arriba en la generacion de las
caracteristicas. La penultima capa es un clasificador softmax, que corresponde a n matrices de
480x460, siendo n el numero de clases semanticas del problema donde fue entrenada la red.
Como esta red fue pre-entrenada en la base de datos SUN-RGBD, esta capa posee un valor de n
igual a 38 (Correspondientes a las clases en SUN-RGBD). El clasificador softmax entrega un
grado de certidumbre para cada una de las clases por cada pixel en la imagen. Para obtener las
etiquetas finales, a cada pixel se le asigna la etiqueta con la clase que posee el mayor grado de
certidumbre correspondiente a este pixel. Esto es, el maximo para esa coordenada entre las 38
clases. Esta es la funcion que realiza la capa final argmax. A continuacion se grafican cada una
las capas mencionadas, probandola con una imagen de NYU Depth v1.

31



b)
Figura 3-3 : @) Imagen de entrada b) Imagen salida Segnet (argmax)

passing

a) b) 0)
Figura 3-5 : a) b) y c) feature-maps de la capa Conv-relu. Se muestran 3 al azar, de las 64 existentes.

a) b) ©)

Figura 3-6 : @) b) y c) feature-maps de la capa Upsampling. Se muestran 3 al azar, de las 64 existentes.

En la Figura 3-4 a) b) y c) se pueden ver 3 feature-maps de los 38 que se generan en la capa
softmax. Cada uno de estos feature-maps corresponde a la probabilidad de una clase de la base
SUN-RGBD. Se puede ver, por ejemplo que la Figura 3-4 a) corresponde a la probabilidad de un
sillén, la Figura 3-4 a) a la probabilidad de ser un mueble y Figura 3-4 ¢) a la probabilidad de ser
pared. La ultima capa, Figura 3-3 b) arg-max, entrega la clase mas probable para cada pixel, que
corresponde al maximo valor para ese pixel entre los 38 feature-maps. La Figura 3-5 muestra 3
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feature-maps de los 64 de la capa convolucional antes del clasificador soft-max. Estas imagenes
representan 64 caracteristicas abstractas que genera la red Segnet en esta capa. Se puede ver que
existe una relacion entre algunos objetos de la imagen de entrada y estos feature-maps. La Figura
3-6 corresponde a 64 feature-maps que se generan en la capa de upsampling. Este nimero, 64, es
el tamafio estandar de la capas de caracteristicas de Segnet antes de la etapa de clasificacion. En
esta capa también se puede ver cierta relacion entre los feature-maps que genera y los objetos en
la imagen de entrada, aunque no es tan marcada como en las capas siguientes.

Antes de extraer las caracteristicas, se realiza la siguiente prueba preliminar con la capa de salida
(arg-max). Dado que esta red Segnet, entrenada en SUN-RGBD, ya entrega una segmentacion
seméantica de interiores, la alternativa mas simple es reasignar cada una de las 38 clases de la
salida, a una de las 11 clases de NYU Depth v1. El resultado de esta prueba es 67.19%, que es
mayor al que entregan las caracteristicas KDE RGB solas, 65.79%, aunque muy por debajo del
maximo que se obtiene con el sistema KDE completo, 76.35%. La prueba anterior solo usa
informacion correspondiente a la capa de salida o argmax. Esta informacion corresponde al valor
de la mayor activacion entre las 38 capas soft-max. El resultado de esta prueba, 67.19%, se
considera como baseline para el resto de las pruebas.

Para generar las caracteristicas que se utilizan en la etapa de segmentacion, el enfoque utilizado
es generar un vector de caracteristicas para cada superpixel. Este vector de caracteristicas se
genera a partir de la informacion de las caracteristicas densas que se encuentran dentro de la
region del superpixel. Las estrategias propuestas para generar el vector de caracteristicas a partir
de las caracteristicas densas extraidas de Segnet son las siguientes.

Valor méximo de activaciones por feature-map: Dado que la Ultima capa de Segnet, Argmax,
clasifica a partir del valor de la mayor activacion entre los feature-maps de la capa Soft-max, una
alternativa seria utilizar informacion de este tipo para generar las caracteristicas a nivel de
superpixeles. Si bien la informacidn de la maxima activacion es discriminante para la capa Soft-
max, no es claro que esto se cumpla en capas anteriores de la red. A modo de prueba cualitativa
se aplica la funcién argmax a las capas -2 y -3, la Figura 3-7 muestra el resultado. En esta figura
puede verse de forma cualitativa que en las capas anteriores de la red ya existe cierta relacion
entre el valor maximo de las activaciones y los objetos presentes en la imagen de entrada.
También se aprecia que, a medida que la capa estd mas alejada de la salida de la red, esta relacion
es menos clara, ver la Figura 3-7.
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a) b)
Figura 3-7 : a) Resultado aplicar capa de salida (argmax) a capa -2, conv-relu.
b) Resultado aplicar capa de salida (argmax) a capa -3, upsampling.

Para generar las caracteristicas, por cada superpixel generado, se crea un vector donde se
almacenan los valores de la maxima activacion de cada feature-map. La dimension del vector de
caracteristicas obtenido es igual a la cantidad de feature-maps existente en la capa. Estas se
pueden ver en la Tabla 3-6.

Tabla 3-2 Dimensiones vector caracteristica, caracteristica maxima activacion

Capa Dimensién vector
caracteristica
Softmax (-1) 38
Conv-relu (-2) 64
Upsampling(-3) 64

Histograma de las activaciones por caracteristica map: De forma de almacenar mas
informacion que solo el valor de la mayor activacién, se genera un histograma de las activaciones
de los feature-maps. Se calcula un histograma por cada feature-map, de una capa determinada, y
luego estos histogramas son concatenadados. Estos histogramas se calculan dentro de las regiones
de cada superpixel. La dimensién del vector de caracteristicas resultante es igual al nimero de
feature-maps multiplicado por el largo del histograma. Al igual que en la caso anterior, se obtiene
un vector de caracteristicas por cada superpixel. Se prueban las tres capas como alternativas para
extraer las caracteristicas. Como primera prueba se establece el largo del histograma en 10 para
cada capa. Luego para la capa que entregue mejores resultados, se prueba ademéas con largos de 5

y 15.
Tabla 3-3 Dimensiones vector caracteristica. Histogramas de activaciones, primera prueba

Capa Dimensién vector
caracteristica
Softmax (-1) 380
Conv-relu (-2) 640
Upsampling(-3) 640

Con respecto a los rangos de los histogramas, el primer enfoque a probar es asegurar que todos
los valores queden al interior del histograma. Para esto se analizan todas las muestras del
conjunto de entrenamiento, por canal (o feature-map) y se establecen los limites del histograma
con el valor maximo y minimo encontrado. Estos limites se estable en forma individual para cada
feature-map. Un inconveniente de este enfoque, es que estos valores extremos encontrados
pueden estar alejados de los valores mas usuales dentro de los feature-maps, por lo que algunos
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de los intervalos del histograma podrian quedar muchas veces vacios. Estos “bines” vacios se
generarian a los extremos del histograma, y una buena opcion es eliminarlos. Esto ademas
entregaria méas resolucion en la zona del histograma que contiene mayor informacién. Se debe
tener en cuenta que si este intervalo se acorta demasiado, llega un punto donde se comienza a
perder informacion util.

Teniendo en cuenta que en cada feature-map la data distribuye de una forma distinta, podria
resultar muy arbitrario recortar solo a partir de un porcentaje del valor maximo/minimo y utilizar
ese porcentaje para todos los feature-maps. Por ejemplo, recortar en un 10% el limite maximo y
minimo podria resultar bien para el feature-map namero 1, pero para el feature-map nimero 2
podria dar un mejor resultado recortarlo en un 15%, por ejemplo. Por este motivo se utiliza un
umbral distinto segun cada feature-map.

Los limites de los histogramas quedan definidos a partir de la forma en que distribuye los valores
maximos y minimos, en cada feature-map. El proceso para definirlos es el siguiente, con
x € [0,100] .

1. Se almacenan los valores minimos de cada feature-map.

2. Se almacenan los valores maximos de cada feature-map.

3. Se estable como el limite inferior del histograma el percentil x del conjunto de valores
minimos.

4. Se estable como el limite superior del histograma el percentil 100- x del conjunto de
valores maximos.

De esta forma, se fija el intervalo de los histogramas de cada mapa de feature-map de manera
especifica, en funcion de como distribuyen sus extremos. Los valores en los que se prueba el
valor de x son los siguientes:

Tabla 3-4 Valores x a probar
Valorx 0 25 50 75

3.1.3 Extraccion de caracteristicas Depth

Las caracteristicas de profundidad utilizadas son las mismas del trabajo que obtiene el mejor
resultado hasta la fecha en la base de datos NYU Depth v1, de ren et al [43]. Estas caracteristicas
corresponden a los Kernels Descriptors, KDE. Para este trabajo sélo se utilizan los KDE de
profundidad, pues para extraer las caracteristicas RGB se utiliza la red Segnet.

Los KDES permiten calcular descriptores densos sobre un segmento determinado de una imagen,
a partir de una funcion similitud a nivel de pixeles. Como ejemplo, se describe brevemente el
kernel descriptor de gradiente sobre un segmento de una imagen de profundidad. Los detalle de
coémo se definen estas caracteristicas se encuentra en el Capitulo 2 de este documento.

Las imagenes de profundidad se tratan igual que imagenes en escala de grises, calculando su
gradiente a nivel de pixel. El kernel descriptor de gradiente F,,, Se construye a partir de la
funcion de similitud de gradiente k,, ver ecuacion (3-1).
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Donde Z es un segmento de la imagen de profundidad y z la posicion relativa de pixel dentro del
segmento Z (normalizada entre [0,1]). 8, y i1, son la orientacién y magnitud del gradiente de
profundidad normalizados, en un pixel z. El kernel de orientacion (ec. (3-2) calcula la similitud de
la orientacion de los gradientes. El kernel gaussiano de posicién (3-3) mide que tan cerca son dos

. : : . d
pixeles espacialmente. Los conjuntos de pixeles {p; f;’l y {qj}jilson muestreados de forma

uniforme en segmento Z. d, Yy d, son la cantidad de vectores bases muestreados para los kernels
de orientacién y posicion. afj son los coeficientes proyectados usando KPCA (kernel principal
component analysis). Otros kernel descriptors se construyen de forma analoga, utilizando
distintas funciones para medir similitud a nivel de pixeles, como lo pueden ser LBP o SIFT. En
este trabajo se utilizan los mismos kernel descriptor utilizados en el trabajo de Ren et al [43] .

3.1.4 Clasificacion

El clasificador usado corresponde a un SVM de la libreria liblinear 2.01. Esta libreria esta
optimizada para problemas de alta dimensionalidad y gran cantidad de muestras, ademas de poder
trabajar con varias clases (SVM all-vs-one). El problema abordado en esta tesis cumple con todos
estas caracteristicas, es por eso que esta libreria también es usada en el trabajo de Ren et al. [43].
La cantidad total de muestras (segmentos de imagen) para entrenar/clasificar es de 351612, con
un vector de caracteristicas de dimension 640, el cual puede llegar hasta dimension 1067, al
agregar las caracteristicas de profundidad y contexto, en el sistema final.

Dado que cada superpixel a clasificar es de distinto tamafio y ademas existe una asimetria en los
tamanos de las clases, una pregunta valida es como considerar estos dos factores al momento de
entrenar. Respondiendo a esta interrogante, se considera un factor de peso a cada muestra en el
conjunto de entrenamiento. Este factor es directamente proporcional al area del superpixel e
inversamente proporcional a la cantidad total de pixeles en el conjunto de entrenamiento de la
clase a la que pertenece el superpixel. De esta forma los superpixeles muy pequefios se ven
penalizados en importancia al momento de entrenar, cobrando mayor relevancia los de mayor
area. Por otro lado, las clases que poseen una menor cantidad de muestras y donde el clasificador
podria tender a ignorarlas, cobran mayor relevancia gracias al segundo factor. Escrito mas
formalmente, sea s un superpixel de clase c, Asel area de s, P. el conjunto de todos los
superpixeles p de clase c y cada uno con area A,, entonces la funcion de peso w(s) queda
expresada como:
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w(s)=As/Z 4,

qEP;

Los conjuntos de entrenamiento y test, asi como las métricas de rendimiento, son las mismas
utilizadas por los trabajos a compararse. Esto corresponde a conjuntos de entrenamiento y test
separados en proporcion 60% y 40% respectivamente, generados de forma aleatoria bajo una
distribucion uniforme. La evaluacion del rendimiento se mide a nivel de pixeles, considerando
cada pixel una muestra a evaluar. Se calcula la matriz de confusion para las 13 clases existentes,
dejando de lado los pixeles sin etiquetar (zonas en negros en imagenes del ground-truth). Se
utilizan como métricas de rendimiento la diagonal principal de la matriz de confusion (en forma
de porcentaje), que corresponde al porcentaje de pixeles correctamente clasificados bajo una
clase c; y ademas la media de la diagonal de la matriz de confusiéon (como indicador global del
rendimiento). Estas mismas métricas y enfoque para entrenar el clasificador, en el problema de
segmentacion semantica, son usados a lo largo de todo este trabajo de tesis.

3.1.5 Resultados

En esta etapa se hace necesario presentar ciertos resultados intermedios, correspondientes a las
distintas alternativas de caracteristicas CNN extraidas de Segnet mostradas en este capitulo. Esto
con el objetivo de definir la mejor opcion para obtener las caracteristicas RGB, la cual sera
utilizada durante la continuacion este documento, a menos que se especifique lo contrario. En
esta seccion solo se prueban las caracteristicas RGB extraidas de Segnet, dejando de lado las
pruebas con caracteristicas de profundidad y de contexto. Las pruebas y resultados
correspondientes al sistema completo se mostraran en el Capitulo 4 de este documento.

Las pruebas se realizan con cada una de las opciones propuestas en la seccién 3.1.2 para generar
las caracteristicas RGB, a partir de las caracteristicas densas extraidas de Segnet. Los primeros
resultados se observan en la Tabla 3-5, que corresponden a las caracteristicas generadas a partir

de los valores maximos de activacion, para las capas -1,-2 y -3.

Tabla 3-5 Resultados Segmentacion semantica utilizando caracteristicas extraidas valores maxima activacion

© o o
c o — c
s 8 5 & o S © 5 & 9 ko
= ) = = < o o «© b D = = S
a qh_’ o) = 8 n g "'5 D > E qc_, < 5]
Q o | < — a o__»n = = a > L =

MaxCap-1 738 649 873 683 827 928 713 703 548 750 874 753 166 70.81%
MaxCap-2 839 689 833 67.7 845 864 702 754 509 764 758 655 75 68.97%
MaxCap-3 779 648 775 636 813 826 715 731 524 741 713 665 91 66.58%

En la Tabla 3-5 se observa es una disminucion del rendimiento medio a medida que se acerca a
las capas mas internas de la red. Adicionalmente, llegando a la capa -3 el rendimiento es mas bajo
que el baseline establecido para estas caracteristicas, de 67.19%. Este baseline corresponde al
resultado de reasignar cada una de las 38 etiquetas de SUN-RGBD a una de las 13 de NYU Depth

v1 y evaluar Segnet pre-entrenada.

Luego se realizan las pruebas con caracteristicas generadas a partir de histogramas, de largo
n = 10, de los feature-maps. Para cada capa, se prueban las 4 opciones posibles para establecer
37



los limites de los histogramas (Tabla 3-4). Se prueban las capas -1, -2 y -3, y los resultados se
pueden ver en la Tabla 3-6, Tabla 3-7 y Tabla 3-8 respectivamente.

Tabla 3-6 Resultados Segmentacion semantica utilizando caracteristicas extraidas capa -1 Soft-max

g o £ o s
Cpa-l ©« & 5 5 o = © g 8 8 8
Softmax £ £ 5 E § g S € & S £ § ¢ 3
O & 4 <& F a O & = E & > 2 =
Hisl0 0 853 73.6 883 678 876 906 770 784 559 859 836 665 217 7401%
Hisl0 25 859 735 878 683 876 904 774 775 575 877 840 669 239 74.50%
His10 50 842 754 876 687 869 90.7 758 786 576 864 838 69.0 23.6 7449%
Hisl0 75 858 739 874 683 871 910 76.2 765 56.7 86.4 838 699 239 74.37%
Tabla 3-7 Resultados Segmentacion seméntica utilizando caracteristicas extraidas capa -2 Conv-Relu
(15} o (1}
- o = o
Caz . 5 5 F o g ) s § g =
Conv- £ n = = S o < o b ) =t S
s 5 2 £ & 2 3 % & > 5 3 5 >
Relu O a 3 <& - &a O & =2 EFE o > P
Hisl0 0 854 737 877 69.1 873 898 759 813 574 823 829 699 23 74.27%
His10 25 86.7 746 882 705 88 908 76.4 808 577 846 83.6 69.1 236 74.98%
Hisl0 50 86.4 74 88 709 87.7 908 763 80.7 578 847 839 694 24 T7497%
Hisl0 75 86.2 745 88 712 876 90.9 764 812 575 843 84 686 241 74.96%

Tabla 3-8 Resultados Segmentacion semantica utilizando caracteristicas extraidas capa -3 Up-sampling

Capa -3 g o 8 o o
opsam. £ £ E 8 £ 5 % s @ 8 £ € 3
S &§ 3 & & &§ 3 8§ s g & 2 & S
His10_ 0 82 712 884 66.7 835 896 704 776 479 822 799 714 955 70.79%
Hisl0 25 845 711 889 685 86 903 78 764 554 887 83 69.1 183 73.71%
Hisl0 50 849 69.7 89 681 867 90 76.7 782 56 876 827 686 19.7 73.69%
Hisl0 75 865 682 89 679 875 901 773 775 56.8 878 825 722 201 7411%

Los resultados anteriores, con histogramas de las activaciones en vez de solo sus valores
maximos, muestran un aumento de rendimiento de 4% aproximadamente, en comparacién con los
resultados obtenidos en la tabla Tabla 3-5. EI mejor resultado se observa para la capa -2, Conv-

Relu.

Finalmente, para el mejor resultado obtenido en los experimentos anteriores (que corresponde a
las caracteristicas extraidas de la capa -2 con histogramas recortado al 25%), se prueba
nuevamente, pero agregando distintos largos de histograma. Los largos de histograma probados
son de 5, 10 y 15 bines, con los extremos recortados al percentil 25. Esto genera vectores de
caracteristicas de largo 320, 640 y 960, respectivamente. Los resultados se observan en la Tabla

3-9.



Tabla 3-9 Resultados Segmentacion semantica caracteristicas Capa -2 Conv-Relu 25% distintos largos histograma

g o £ o s

< = = o = o ©

E © £ £ £ o B @ g B £ 8 3
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Hi85_25 86,6 73 885 69.2 878 905 768 79.7 571 878 835 684 222 74.70%
Hisl0 25 86.7 746 882 705 88 90.8 764 80.8 57.7 846 836 69.1 236 74.98%
809 574 847 84 694 241 74.95%

Hisl5 25 856 742 879 719 873 908 762

3.1.6 Analisis de resultados

De los resultados anteriores, es de interés que para todos los casos se logra superar el rendimiento
de las caracteristicas KDE-RGB, 65.79%, aunque algunas de los enfoques utilizados no logran

superar el baseline de 67.19%.

El enfoque de generar histogramas entrega los mejores resultados, alcanzado un 74% en todas las
capas probadas (muy por encima del baseline), dependiendo de los limites del histograma
establecidos. Con respecto al histograma, se observa también que recortar su intervalo entrega un
mejor rendimiento, en comparacion a utilizarlo en su rango completo. Lo anterior se cumple para

todas las capas.

El rendimiento del clasificador, al comparar el rendimiento del mejor caso para cada una de las
capas, varia entre un 74.11% y un 74.98%. A su vez, la Tabla 3-9 muestra que dentro de los
largos de histogramas probados, con un largo de 10 por cada feature-map, se obtiene el mejor
rendimiento. EI mejor caso se obtiene con un histograma de largo 10 por cada feature-map y con
una reduccion de los limites del histograma de un 25%, ver Tabla 3-9. Estas caracteristicas, las
correspondientes al mejor caso, son las usadas a lo largo de este trabajo (en lo referente a

caracteristica CNN extraidas para segmentacion semantica).

3.2 Sub-sistema de clasificacion de lugares y generacion de contexto

Del estado del arte se puede concluir que la mejor alternativa actual para clasificar imagenes
corresponde a las redes deep tipo CNN. En casos en que las bases de datos son muy pequefias y
no es posible entrenar una red deep, se ha demostrado el éxito del uso de caracteristicas extraidas
de redes previamente entrenadas. Este Gltimo corresponde al caso de la base de datos NYUv1,
que solo posee 2284 iméagenes. Por este motivo se utiliza un sistema de clasificacion de lugares
en base a este tipo de caracteristicas. A su vez se prueba integrar la informacion del clasificador
de lugares al sistema de segmentacion semantica, para mejorar los resultados de la segmentacion
Esto dltimo corresponde a la generacion de informacion de contexto. En la Figura 3-8 se
muestran los bloques que corresponden al sistema de clasificador de lugares y generador de

contexto, dentro del diagrama general del sistema.
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Figura 3-8 : Esquema general del sistema, sefialando las etapas correspondientes al clasificador de lugares y
generacion de contexto.

La Figura 3-9 muestra en mayor detalle los modulos que se utilizan para generar la informacion
de contexto y del clasificador de lugares. Se puede ver que una parte de todas las etapas es una
red CNN previamente entrenada, para clasificar imagenes. Ambos maédulos, el de clasificacion de
lugares y el de generacion de contexto, son detallados en este las secciones 3.2.1 y 3.2.2,

respectivamente.
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Figura 3-9 : Detalle sistema clasificador de lugares y generacion de contexto.



3.2.1 Clasificador de lugares

El sistema para clasificar lugares es el mismo usado en varios trabajos para clasificar iméagenes
[6][4][36] y que ha demostrado entregar muy buenos resultados. Este estd compuesto por una red
pre-entrenada desde donde se extraen las caracteristicas y un clasificador SVM. Para el problema
de clasificacion de imagenes, existen varias arquitecturas de redes disponibles y mas de una base
de datos de entrenamiento aplicable para este caso.

La Figura 3-10 muestra una esquema de esta etapa.

! I
: i | Capa I SERDRRREES !
I [ [ [ ia | ifi Etiqueta
' | Extractor capa intermedia i intermedia | Clasificador | q |
! RGB ] " Red CNN pre-entrenada : (vector | SVM : lugar !
I | T S ____________|
' |

Figura 3-10 : Esquema clasificador de lugares.

La parte mas importante de este esquema de clasificacion son las caracteristicas que se extraen.
Existen 3 variables principales al momento de extraerlas:

e Arquitectura de la red: Corresponde al disefio de la red pre-entrenada desde donde se
extraen las caracteristicas. La arquitectura de la red determina las dimensiones y cantidad
de capas en la red, lo que define las opciones al momento de extraer las caracteristicas. A
su vez, la arquitectura estd directamente relacionada con el rendimiento de la red en el
problema original donde fue entrenada y el rendimiento de sus caracteristicas extraidas.

e Conjunto de entrenamiento de la red: Esta variable corresponde al conjunto donde es
entrenada la red, desde donde luego se van a extraer las caracteristicas. EI mas comun
para el caso de clasificacion de imagenes es Imagenet, pues es la base de datos etiquetada
de imagenes més grande existente.

e Capa de extraccion de caracteristicas: Este punto corresponde especificamente a la capa
desde donde se van a extraer las caracteristicas y de qué forma. Lo mas comun es extraer
un vector de caracteristicas desde alguna de las ultimas capas fully-conected, aunque
existen trabajos que buscan formas de extraerlas desde las capas convolucionales.

Para este trabajo en particular, se prueban 3 arquitecturas CNN que son bastantes populares en la
comunidad de deep learning. Estas corresponden a Alexnet, a VGG16 y a GoogLeNet. A su vez,
cada una de estas arquitecturas es pre-entrenada en dos bases de datos distintas. Una de ellas es
Imagenet, que posee 14 millones de ejemplos y 1000 categorias distintas. Otra es Place205, una
base de datos compuesta solo por imagenes de lugares, tanto interiores como exteriores, con 2.5
millones de ejemplos y 205 categorias solo de lugares. Se espera contrastar las caracteristicas
genéricas obtenidas a partir de Imagenet versus las especializadas que genera la misma red pero
entrenada para reconocer lugares en Place205. Finalmente, se extraen los vectores de
caracteristicas de forma directa desde las capas fully-conected y la capa soft-max de cada red. La
capa soft-max, la Ultima capa de cada red, corresponde propiamente al resultado de la
clasificacion en la base de datos donde se entrend (vector con las clases). Sin embargo, se puede
interpretar como una etapa mas de codificacion de la red CNN, al momento de ser transferida
como caracteristicas para otro problema. Para el caso particular de GoogLeNet se aprovecha de
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extraer caracteristicas de la capa mean-pooling, que también es vectorial. Desde la Tabla 3-10
hasta la Tabla 3-12, se muestra la estructura de las Gltimas capas de Alexnet, VGG16 y
GoogLeNet, respectivamente. En negrita se destacan las dimensiones de las capas que son
vectoriales, y que pueden utilizarse de forma directa para extraer un vector de caracteristicas.

Tabla 3-10 Estructura de las Ultimas capas de Alexnet

Capa  Tipo de capa Dimensién  Abreviacion
Capa5 conv_3 256 relu [13,13,256] Conv5
Capa5 Max pooling [6,6,256] Pool5

Capa 6 fully connected [4096,1] FC6

Capa7 fully connected [4096,1] FC7

Capa 8 fully connected [n°clases,1] FC8

Salida  Soft-max prob. [n°clases,1] Prob

Tabla 3-11 Estructura de las Gltimas capas de VGG16

Capa Tipo de capa Dimensién  Abreviacion
Capa5 conv_1 512-relu [14,14,512] Convb
Capa5 Max pooling [7,7,512] Pool5

Capa 6 fully connected [4096,1] FC6
Capa 7 fully connected [4096,1] FC7
Capa8 fully connected [n°clases,1] FC8
Salida  Soft-max prob. [n°clases,1] Prob

Tabla 3-12 Estructura de las Ultimas capas de GoogleNet

Capa Tipo de capa Dimension Abreviacion
Capa5 inception 5% [7,7,832] Inceba
Capa5 inception 5b [7,7,1024] Ince5b
Capa5 Average pooling [1024,1] Pool5
Capa 6 Fully conected [n°clases,1] FC6
Salida  Soft-max prob. [n°clases,1] Prob

Se puede ver que tanto Alexnet (Tabla 3-10) como VGG16 (Tabla 3-11) tienen la misma
estructura en las ultimas 4 capas, que corresponden a las capas que pueden ser utilizadas como
posibles vectores de caracteristicas. Estas capas corresponden a tres fully-conected y una soft-
max. Las dos primeras capas fully-conected de ambas redes corresponden a un vector de
dimensién 4096 (FC6 y FC7) respectivamente. La tercera capa fully-conected (FC8) y la de salida
(soft-max) corresponden a un vector de dimension igual al nimero de clases de la base de datos
donde fueron entrenadas. Para el caso de las redes entrenadas en Imagenet, la dimensién de estos
vectores es de 1000, mientras que para las entrenadas en Place205, esta dimension es 205. La
arquitectura de GoogLeNet es bastante diferente a la de AlexNet y VGG16. GooleNet posee
solamente 3 capas vectoriales, correspondientes a las 3 Gltimas. La primera capa es una average-
pooling, un vector de dimensidén 1024, la siguiente es una fully-conected de dimension igual al
numero de clases y la dltima corresponde una soft-max, de la misma dimension que la anterior.
Esto deja como alternativas para la extraccién de caracteristicas las ultimas 4 capas de Alexnet y
VGG16 y las 3 dltimas de GooglLeNet. A su vez, para cada una de estas opciones, existe la
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alternativa de pre-entrenar la red en Imagenet o en Place205. Se prueban extrayendo
caracteristicas para cada una de estas alternativas.

3.2.2 Clasificacion

Para el clasificador se usan SVM multiclase one-vs-all de la libreria Libsvm 3.21. Los conjuntos
de entrenamiento y pruebas se separan de forma aleatoria, pero por habitaciones, de forma que las
imagenes de una misma habitacion estén todas en el conjunto de prueba o en el conjunto de
entrenamiento (la clase café es omitida, pues solo existe una habitacién, ver Tabla 2-9,). Se
separan los conjuntos de entrenamiento y prueba, en proporcién 70% y 30%, respectivamente.
Las métricas de rendimiento son la diagonal principal de la matriz de confusion, en forma de
porcentaje y la media de esta diagonal principal.

La forma en que se crean los conjuntos para este caso es distinta a como se generaron para el
problema de segmentacion semantica. En el caso de segmentacion semantica, se separaban los
conjuntos de entrenamiento y prueba, de forma aleatoria, a nivel de imagenes (pudiendo quedar
imagenes distintas, pero de una misma pieza, en el conjunto de entrenamiento y prueba a la vez).
Para el problema de clasificacion de lugares, se separan los conjuntos de imagenes a nivel de
habitaciones.

Los objetivos de generar los conjuntos por grupos de piezas son los siguientes. Primero, dado que
el problema de clasificar imagenes es mas simple que el de segmentacion semantica, la idea es
probarlo bajo una situacién mas desafiante. A su vez, esta prueba entregaria un valor cercano del
rendimiento de este sistema bajo condiciones mas reales. Al momento de ocupar esta informacion
para generar el contexto de lugar, el clasificador es reentrenado bajo los conjuntos definidos para
el problema de segmentacidn semantica.
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3.2.3 Resultados

En esta seccion se prueban todas las opciones posibles para extraer las caracteristicas. Las
arquitecturas a probar son las 3 siguientes:

e Alexnet (4 capas como opciones donde extraer caracteristicas).
e VGG16 (4 capas como opciones donde extraer caracteristicas).
e GoogLeNet (3 capas como opciones donde extraer caracteristicas).

Ademaés para cada arquitectura, se prueba con una red entrenada en Imagenet y otra version de la
red entrenada en Place205. Esta da un total de 22 alternativas desde donde extraer las
caracteristicas. A continuacion, las tablas 3-13 a 3-17 muestran los resultados obtenidos.

Alexnet

Tabla 3-13. Resultados pruebas clasificador de lugares NYUv1, Alexnet pre-entrenada en Imagenet

Alexnet- Cocina  Oficina  Bafio  Living Pieza Libreria Media
Imagenet

Capa Prob 61.8% 55.4% 67.6% 43.9% 70.7% 56.6% 58.27%
Capa FC6 77.5% 67.3% 735% 51.0% 67.2% 86.9% 73.14%
Capa FC7 76.4% 73.3%  85.3% 50.0% 69.0%  89.6% 75.57%
Capa FC8 78.7% 72.3% 64.7% 57.1% 68.1% 84.6% 73.90%

Tabla 3-14. Resultados pruebas clasificador de lugares NYUv1, Alexnet pre-entrenada en Place205
Alexnet-Place205 Cocina Oficina Bafio Living Pieza Libreria Media

Capa Prob 76.4% 58.4% 91.2% 41.8% 72.4% 89.1% 72.84%
Capa FC6 78.7% 77.2% 88.2% 36.7% 63.8% 92.8% 74.81%
Capa FC7 84.3% 80.2% 91.2% 46.9% 65.5% 91.4% 77.54%
Capa FC8 83.1% 80.2% 82.4% 49.0% 75.9% 91.4% 79.06%
VGG16
Tabla 3-15. Resultados pruebas clasificador de lugares NYUv1, VGG16 pre-entrenada en Imagenet

VGG16- Cocina  Oficina Bafo Living Pieza Libreria Media
Imagenet

Capa Prob 88.8% 53.5% 82.4% 55.1% 80.2% 70.6% 70.41%
Capa FC6 83.1% 76.2% 44.1% 44.9% 65.5% 90.5% 73.75%
Capa FC7 82.0% 80.2% 64.7% 46.9% 64.7% 91.4% 75.72%
Capa FC8 86.5% 81.2% 88.2% 51.0% 74.1% 93.2% 80.58%
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Tabla 3-16. Resultados pruebas clasificador de lugares NYUv1, VGG16 pre-entrenada en Place205

VGG16- Cocina  Oficina Bafio Living  Pieza Libreria Media
Place205
Capa Prob 86.5% 82.2% 94.1% 429%  79.3% 88.7% 79.21%
Capa FC6 83.1% 88.1% 73.5% 55.1%  78.4% 94.1% 82.09%
Capa FC7 88.8%  89.1% 58.8%  52.0% 81.0%  98.6% 83.76%
Capa FC8 89.9%  85.1% 97.1%  48.0% 81.0%  89.6% 81.64%
GoogLeNet
Tabla 3-17. Resultados pruebas clasificador de lugares NYUv1, GoogLeNet pre-entrenada en Imagenet
GoogLeNet- Cocina Oficina Bafio Living Pieza Libreria  Total
Imagenet
Capa Prob 775% 584% 765% 38.8% 68.1% 51.1% 58.27%
Capa FC6 71.9% 88.1% 88.2% 51.0% 79.3% 882%  78.91%
Capa Avr-Pool 71.9% 81.2% 88.2% 50.0% 81.9% 90.5%  78.91%

Tabla 3-18. Resultados pruebas clasificador de lugares NYUv1, GooglLeNe pre-entrenada en Place205
GoogLeNet-Place205 Cocina Oficina Bafio Living Pieza Libreria Media

Capa Prob 921% 77.2% 97.1% 46.9% 77.6%  86.9% 79.06%
Capa FC6 775% 83.2% 70.6% 57.1% 81.0% 955%  81.64%
Capa Avr-Pool 82.0% 85.1% 70.6% 57.1% 81.9% 95.5%  82.70%

En general, se observa un rendimiento alrededor de un 80% para la mayoria de los mejores casos
por tabla. EI mejor resultado obtenido es al utilizar la red VGG 16 entrenada en Place205,
extrayendo caracteristicas desde la capa FC7. Esta es la forma en que se extraen las
caracteristicas para el clasificar de lugares finalmente utilizado.

3.2.4 Analisis de resultados

En esta seccion se analizan los resultados anteriores. Se afiaden las Tabla 3-19 y Tabla 3-20 a
modo de resumen, para apoyar los andlisis. La Tabla 3-19 muestra el resultado més alto obtenido
en cada arquitectura de red y base de datos de entrenamientos probadas. El resultado mas alto se
obtiene siempre en las caracteristicas de la capa mas alejada de la salida de la red o en la posterior
a esta (ver tablas seccion 3.2.3). Por su parte, la Tabla 3-20 muestra el resultado méas bajo
obtenido en cada arquitectura de red y base de datos de entrenamientos probadas. El resultado
mas bajo se obtiene siempre al utilizar la salida de la red como vector de caracteristicas.
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Tabla 3-19 Resultado mas alto obtenido en cada prueba de arquitectura y base de datos de entrenamiento

Resultado mas alto de cada red Media
Alexnet Imagenet 75.57%
Alexnet Place205 79.06%
VGG16 Imagenet 80.58%
VGG16 Place205 83.76%
GoogleNet Imagenet 78.91%
GoogleNet Place205 82.70%

Tabla 3-20 Resultado mas bajo obtenido en cada prueba de arquitectura y base de datos de entrenamiento

Resultado mas bajo de cada red Media
Alexnet Imagenet 58.27%
Alexnet Place205 72.84%
VGG16 Imagenet 70.41%
VGG16 Place205 79.21%
GoogleNet Imagenet 58.27%
GoogleNet Place205 79.06%

De las tablas Tabla 3-19 y Tabla 3-20 se desprende que, para todas las arquitecturas de redes
probadas, la version entrenada en la base de datos Place205 entrega un rendimiento mayor a la
misma red entrenada en Imagenet. Por su parte, esta diferencia es mas alta al comparar los peores
resultados (Tabla 3-20), donde es alrededor de un 10%, que al comparar los mejores resultados
(Tabla 3-19), donde es alrededor de un 4%. Otra tendencia observada es el rendimiento
decreciente desde la capa mas alejada de la salida de la red, hasta llegar a la salida propiamente
tal (ver tablas seccion 3.2.3).

De los resultados observados se puede inferir lo siguiente:

e Mientras méas similar sea el problema donde fue entrenada la red a extraer caracteristicas
al problema donde se buscan trasferir, mayor es su rendimiento. Esta ventaja es mayor al
comprar en las capas mas cercanas a la salida, aunque en las capas mas cercanas al
interior de la red es menos significativa.

e Con respecto a la diferencias de rendimiento por capa (manteniendo todo el resto
constante), se puede atribuir el mayor rendimiento al hecho de que las capas mas alejadas
de la salida de la red, son mas genéricas y pueden generalizar mejor. Por su parte las méas
cercanas a la salida, hasta llegar a la salida propiamente tal, son méas especificas al
problema donde fue entrenada la red CNN. Lo anterior también explicaria por qué las
diferencias son més grandes al utilizar la capa de salida como caracteristica que utilizar
las capas de mas al interior. Dado que las caracteristicas de capas mas interiores son mas
genéricas, la diferencia entre usar la red entrenada en Imagenet o Place205 es menor. Por
su parte, dado que las caracteristicas mas cercanas a la salida son mas especificas al
problema donde fueron entrenadas, la diferencia, en ventaja a favor de las entrenadas en
place205, es mayor.
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3.2.5 Uso de contexto de lugar en segmentacién semantica

Una idea poco explorada en los trabajos actuales es la utilizacién del contexto de lugar para
mejorar los resultados de la segmentacion semantica. De forma intuitiva, si se sabe a priori que la
imagen a segmentar corresponde a un lugar determinado, se puede usar estar informacién para
tener una idea de la probabilidad de encontrar ciertos objetos. Por ejemplo, si se sabe que la
imagen a segmentar corresponde a un dormitorio, la probabilidad de encontrar una cama es
mucho mas alta que la probabilidad de encontrar un sofa.

El enfoque que se utiliza es bastante simple. Se afiade la informacién de lugar al vector de
caracteristicas utilizado en la etapa de segmentacién seméntica. La informacién de lugar se
obtiene del clasificador de lugares previamente entrenado. Esta informacion de contexto queda
representada por un vector de caracteristicas de largo igual a la cantidad de clases de lugares,
donde cada caracteristica representa la probabilidad de encontrarse en un tipo determinado lugar.
Este vector es de dimensidn 7 y se obtiene luego de aplicar el clasificador de lugares a la imagen
de entrada.

Es necesario recordar, como se menciono en la seccion 3.2.2, que el clasificador de lugares debe
ser reentrenado segun el conjunto de entrenamiento utilizado en el problema de segmentacién
semantica (para ser agregado como informacion a este problema). En caso de no hacer esto,
podrian terminar evaluandose imagenes del conjunto de entrenamiento en el de test (lo que es
metodolégicamente incorrecto). Al reentrenarse el clasificador de lugares segin este nuevo
conjunto, el rendimiento global aumenta 98.7%, bastante mas que el mejor caso anterior,
correspondiente solo a 83.8%. Esto se debe a que en este caso el clasificador debe identificar
lugares entre habitaciones que ya ha visto, lo que es un problema mas facil que identificar lugares
en habitaciones que esta viendo por primera vez.

La segunda forma de generar contexto es a partir de la informacion de la misma red entrenada en
PlaceNet. Esta informacion de contexto, a diferencia de la anterior, es generada de forma no
supervisada, pues no se realiza ningun tipo de entrenamiento en la base datos NYU Depth v1 para
obtenerla. El objetivo de este segundo tipo de informacion de contexto es generar informacion
mas variada. La informacion de lugar solo tiene 7 tipos de clases distintas consideradas, sin
embargo, podrian existir mas clases o sub-clases codificadas. Por ejemplo, para la clase living,
podrian existir distintos tipos de living, dependiendo del disefio, estilo, o incluso del mismo
encuadre de la imagen. Por este motivo se aprovecha el vector de salida de Place205, que posee
205 clases de lugares. De estas 205 clases, 150 se activan con el conjunto de imagenes de NYU
Depth v1. Esto es Gtil para generar la informacion de lugar mas especifica.

El vector de caracteristicas de cada superpixel es de dimension igual al largo vector de
caracteristicas RGB + largo vector de caracteristicas Depth + largo vector de contexto clase de
lugar, lo que es igual a 640+400+7 = 1047. Dado que esta dimension ya es alta, y Place205
entrega un vector de salida de tamafio 205, se utiliza PCA como metodo para reducir la
dimensionalidad del vector de Place205. Se prueba reduciendo la dimensionalidad hasta el
minimo valor antes de comenzar a perder rendimiento en el problema de segmentacion
semantica, que corresponde a utilizar 20 componentes principales. Esto genera un vector de
caracteristicas de Place205 de dimension 20, lo que sumada a las 7 caracteristicas de lugar,
genera un vector de dimension 27 para las caracteristicas de contexto.
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La Figura 3-11 muestra la segunda etapa donde se genera el contexto de lugar. Se puede ver en el
diagrama la informacién correspondiente a la salida de Place205 y como luego es reducida por el
bloque “Place205- PCA”

i
|
|
|
| L | |
! ! Salida red
} RGB ‘,_,—:> Red CNN pre-entrenada Hi SN i »| Place205-PCA
| |
i | i |
| e R
,,,,,,,,,,, | |
I mm e |
}» N 7(; ] (TTTT Tt 1 !
apa | " : !
L ! intermedia Clasificador | Etiqueta | i
] (vector | SVM } lugar } i
} caracteristica) e A i

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Flgura 3-11 : Esquema etapa de clasificacion de lugar y generacién de contexto.
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4. Pruebas, resultados y analisis

4.1 Metodologia para pruebas

Para verificar las hipdtesis planteadas en el primer capitulo de este documento, asi como también
para cuantificar las variaciones en rendimiento, es necesario realizar las pruebas
correspondientes. Esto significa contrastar las distintas alternativas y mejoras propuestas versus
algunos de los trabajos 0 métodos existentes.

Para evaluar el rendimiento en el problema de segmentacion semantica, se generan los conjuntos
de entrenamiento y test de la misma forma explicada en la seccion 3.1.4, asi como también sus
mismas meétricas de rendimiento. Esto corresponde al rendimiento a nivel de pixeles,
considerando cada pixel una muestra a evaluar. Se muestra la diagonal principal de la matriz de
confusion, en forma de porcentaje y la media de la diagonal principal como indicador global del
rendimiento.

Para contrastar los resultados, se entrena la red Segnet en NYU Depth v1 de dos formas. La
primera es entrenandola de forma normal, con el conjunto de entrenamiento de NYU Depth v1.
Para esto se sigue el protocolo de entrenamiento sugerido en el repositorio oficial de Segnet. La
segunda forma, es probar transferir el conocimiento de una red Segnet entrenada en SUN-RGBD
a otra red Segnet, para ser aplicada en NYU Depth v1. Para esto se reentrena solo la capa de
clasificacion de Segnet, softmax, manteniendo el resto constante.

4.2 Resultados

En esta seccion se muestran los resultados para los problemas de segmentacion semantica y
clasificacion de lugares.

4.2.1 Segmentacion semantica y uso de contexto

A continuacién se muestran los resultados obtenidos en este trabajo de tesis en el area de
segmentacion semantica. Las caracteristicas RGB para segmentacién semantica son las que
dieron mejor resultado en la seccion 3.1.2. En la Tabla 4-1 se muestra el resultado de afiadir el
contexto solo con la clase de lugar (context 1) y el resultado al agregar ademas el contexto
generado con las etiquetas de Place205 (context 1+2).

La Tabla 4-2 muestra el resultado de la implementacion propuesta en este trabajo de tesis, y el
resultado de cada una de sus distintas partes. Se incluye también para contrastar el mejor
resultado hasta la fecha [43], y el resultado de sus distintas etapas. También se muestran las
pruebas realizadas Unicamente con la arquitectura de Segnet.
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Tabla 4-1. Pruebas al afiadir informacion de contexto sobre caracteristicas RGB

g ) 2 o S

o = o ©

E 2 £ E £ o B g § B 2 T 3

© I = o ] 2 =) <) L > Il ] o L

Q a | < [ a O %) = ~ o > L =
Extrac CNN 86.7 746 882 705 880 908 764 808 577 846 836 691 236 74.98%
Extrac CNN + contex 1 910 734 877 719 877 895 808 818 634 842 820 653 255 7571%
Extrac CNN + contex 1+2 925 739 890 722 882 909 790 824 620 853 832 671 268 76.35%

En la Tabla 4-1 puede apreciarse que el efecto de agregar el contexto de las dos etapas
propuestas. Se observa que el contexto que méas contribuye es el con la etiqueta de los lugares.

Tabla 4-2. Pruebas sistema completo, comparacion etapas intermedias y otras implementaciones

= £ 8 5 2 3 £ & 3§ > % E s ¢
o < >

KDE rgb 732 717 753 568 879 824 718 69.7 390 800 770 612 95 65.79%
KDE rgb-d 820 746 793 621 903 898 800 741 564 822 806 662 19.8 7210%
KDE rgb-d+Multiesca.[43] - - - - 74.60%
KDE rgb-d+Multiesca.+CRF[43] 85 80 89 66 93 93 82 81 60 86 82 59 35 76.10%
Segnet 66.2 774 486 588 87.0 928 640 714 657 883 913 443 746 71.57%
Segnet Fine tuning 683 787 494 608 885 944 641 726 668 898 929 441 759 72.80%
Extrac CNN 86.7 746 882 705 880 908 764 808 57.7 846 836 691 236 74.98%
Extrac CNN + contex1+2 925 739 890 722 882 909 790 824 620 853 832 671 268 76.35%
Extrac CNN + depth+ context1+2 927 77.0 906 723 897 928 819 817 650 894 840 696 275 78.00%

Lo primero que se observa en la tabla 4.2 es que la implementacién de este trabajo de tesis es la
que entrega el mejor resultado. Esta tabla entrega bastante mas informacion relevante, la cual es

revisada en detalle en la seccion 4.3

4.2.2 Clasificacion de lugares

Con respecto a la clasificacion de lugares, se compara el método utilizado en este trabajo de tesis
vs los meétodos que usan caracteristicas hand-crafted clasicas. Los métodos basados en
caracteristicas hand-crafted utilizan SIFT, LBP y una variante de LBP para profundidad, llamada
3DLPB. Se prueban multiples combinaciones de estas caracteristicas y se muestran sus resultados

mas relevantes en la tabla 4-3.
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Tabla 4-3. Pruebas distintos métodos para clasificar lugares

SIFT RGB-D 55%

LBP RGB(CENTRIST) + 3DLBP-D 64.42%
SIFT RGB+ 3DLBP-D 62.71%
VGG16 Placenet (capa3) 83.76%

En la Tabla 4-3, puede apreciarse como el enfoque basado en caracteristicas extraidas CNN RGB
supera ampliamente a las implementaciones basadas en caracteristicas hand-crafted.

4.2.3 Resultados cualitativos

A continuacion se muestran los resultados cualitativos de este trabajo, correspondientes a las
imagenes de interés de los distintos resultados en segmentacion seméntica. Se comparan los
mejores resultados obtenidos con cada método, basado en caracteristicas hand-crafted (KDE-
RGBD), red deep end-to-end (Segnet fine tuning) y el sistema propuesto en este trabajo (con
todas sus etapas).

Los resultados mostrados con caracteristicas hand-crafted corresponden a KDE-RGB y de
profundidad, mas las caracteristicas geométricas. Los correspondientes a Segnet son del caso
fine-tuning a partir de las caracteristicas extraidas de SUN-RGBD. Para el sistema propuesto en
este trabajo, corresponde al clasificador SVM con las caracteristicas extraidas de Segnet SUN-
RGBD, KDE de profundidad y caracteristicas de contexto. A continuacién pueden verse los
resultados obtenidos, ademas de la imagen de entrada y del ground truth.
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Entrada RGB Ground truth Sistema propuesto Segnet KDE rgb+depth

Il B Il
Cama Persiana Librero Armario Techo Piso Cuadro Sofd Mesa TV Pared Ventana Fondo
Figura 4-1 : Iméagenes resultado segmentacion semantica. Se muestra imagen de entrada, ground truth y el mejor
resultado obtenido con cada uno de los enfoques.
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En la Figura 4-1 se muestran algunos de los resultados obtenidos. La primera columna
corresponde a la imagen de entrada en formato RGB, la segunda al ground truth, la tercera al
resultado obtenido con el mejor sistema propuesto ( SVM+feat CNN+KDE Depth+full contex.),
la cuarta al mejor resultado obtenido con Segnet ( Segnet Fine-tuning) y la ultima columna a
KDE RGBD ( sin CRF). En las imagenes de ground truth se ven sectores en negro, los que
corresponde a las zonas no etiquetadas. Las zonas no etiquetadas no se utilizan ni para entrenar ni
para evaluar el rendimiento, por eso solo estan presentes en las imagenes del ground truth.

En la mayoria de los resultados de la Figura 4-1, se pueden ver casos donde el resultado obtenido
con el método propuesto en este trabajo es cualitativamente mejor que los otros casos, tal como
también se ve en la Tabla 4-2. En particular, para la Figura 4-1 a) b) ¢) y h) se observan como
grandes zonas la imagen son confundidas con otras clases, tanto por Segnet como KDE. De igual
forma se ve que el método propuesto es mucho mas similar al ground truth, aunque existen zonas
muy pequefias donde se confunden las clases.

En las Figura 4-1 b) d) y e) se puede apreciar las ventajas de la etapa de segmentacion gPb-ucm,
que es la genera los superpixeles. Se puede ver como las fronteras de las clases quedan mejor
definidas. Por ejemplo en la Figura 4-1 d) se puede ver como gran parte de la clase definida como
fondo se confunde en los bordes con la clase pared. De igual forma en la Figura 4-1e)
practicamente toda la mesa es etiquetada como fondo por Segnet, debido a la complicada forma
de los objetos. En esta misma imagen se puede ver que el método propuesto logra identificar la
frontera entre la mesa y los objetos sobre ella.

Por su parte, el método basado en caracteristicas KDE RGBD tiende a cometer errores muy
notorios a la vista, como en las Figura 4-1 e) y c), donde confunde muchas etiquetas con clases
muy dispares, o0 como en la Figura 4-1 g), donde no detecta los contornos de la lampara
(etiquetada como fondo). Cabe recordar que esta implementacion de KDE no posee la parte de
analisis multi-escala ni CRF, pues sus respectivas implementaciones no estan disponibles. Si bien
CRF podria corregir varios de estos errores, también es cierto que ninguno de los otros dos
métodos que se estan comparando usa CRF, por lo que estos también mejorarian sus resultados
en caso de afiadirseles esa etapa. En particular para el método propuesto por este trabajo, en
algunas imagenes se observan pequefios superpixeles donde se comenten errores, como en el
armario de la Figura 4-1 b). Este tipo de errores podria verse corregido en gran medida con el uso
posterior de CRF sobre los resultados actuales.
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Entrada RGB Ground truth Sistema propuesto Segnet KDE rgb+depth

a)

b)

c)

d)

€)

f)

9)

h)

[ | [ | Il B Il [ |
Cama Persiana Librero Armario Techo Piso Cuadro Sofda Mesa TV Pared Ventana Fondo

Figura 4-2: Imagenes resultado segmentacion semantica. Se muestra imagen de entrada, ground truth y el mejor
resultado obtenido con cada uno de los enfoques.

La Figura 4-2 muestra mas iméagenes de los resultados obtenidos. En particular las Figura 4-2 c) y
d) son de interés, pues se ve que algunos métodos logran clasificar zonas que no estan
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correctamente etiquetadas en el ground truth. Por ejemplo en la Figura 4-2 ¢) puede verse que
todos los métodos logran segmentar y clasificar de manera acertada los tres cuadros que estan en
la pared y que no estan en ground truth. En ninguna de las imégenes de esta habitacion que se
encuentran en el conjunto de entrenamiento estan etiquetados estos cuadros, lo que muestra en
parte las capacidades de estos métodos. La Figura 4-2 d) es un caso méas extremo, pues todo esta
etiquetado solo con dos clases, pared o fondo. Para este caso, todos los métodos son capaces de
distinguir el cuadro del fondo y el sillon, con distintos grados en la calidad de los resultados,
dependiendo del método. Como se comentaba en el Capitulo 2 de este documento, los errores de
etiquetado existentes son uno de los problemas con esta base de datos. Son probleméticos no tan
solo porque entorpecen el entrenamiento, sino también porque distorsionan los resultados de
rendimiento. Por ejemplo, para estos casos, todos los pixeles que efectivamente corresponden a
un cuadro o a un sillon, son considerados como incorrectos, pues no corresponde a la etiqueta,
erronea, del ground truth. Si bien al comparar entre distintos métodos en esta misma base de
datos, el problema afecta a todos ellos por igual, al buscar el rendimiento absoluto del método,
este vera mermado su resultado.

En particular para las Figura 4-2 f) g) y h) pueden verse casos donde Segnet entrega un mejor
resultado cualitativo que el método propuesto en este trabajo. Por un lado, en la Figura 4-2 f)
puede verse que Segnet alcanza a segmentar objetos pequefios, como los dos objetos a los
costados del televisor o el reproductor de video encima del televisor. Por otro lado, el método
implementado en este trabajo fusiona estos objetos con el televisor. Este problema puede deberse
a los superpixeles generados, que pueden fusionar segmentos muy pequefios con otros de mayor
tamafio. La solucidn a este problema podria ser mejorar el método para generar los superpixeles o
utilizar varias escalas de segmentacion. En el método implementado solo se usa una escala fija de
segmentacion, aunque la idea de usar varias escalas es utilizada en el trabajo de los KDE[43], con
buenos resultados

4.3 Analisis de resultados

En esta seccién se comparan y analizan los resultados obtenidos, para cuantificar el aporte de
cada una de las partes implementadas en este trabajo. Para esto se afiade Tabla 4-4 a modo de
resumen, con el rendimiento creciente de cada una de las distintas partes que componen el
sistema y el rendimiento de otros sistemas o trabajos pertinentes en la comparacion. Esta tabla
también muestra el tipo de entrada que recibe cada método y las etapas adicionales que utiliza.
Estos resultados también son representados de forma gréfica en la Figura 4-3 para poder apreciar
de mejor forma las diferencias.
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Tabla 4-4. Resumen resultados distintos métodos y distintos tipos de informacion y/o etapas utilizados

Info Detec Analisis
Método ' ' multi- Contexto CFR  media
deph bordes
escala
1) KDE-RGB X 65.79%
2) KDE-RGBD X X 71.40%
3) Segnet entrenada NYUv1 71.57%
4) Segnet finetuning 72.80%
5) KDE—RGBI[D4;]muIt|escaIa x X x 74.60%
6) Extrac. Feat. X 74.98%
KDE-RGBD + 0
7 multiescala+CRF [43] X X X X 76.10%
8) Extrac. Feat.+ contexto X X 76.35%
Extrac. Feat. +KDE-D + o
9) contexto X X X 78.00%

La Tabla 4-4 muestra un resumen de los resultados y métodos obtenidos en este trabajo y otros
pertinentes en la comparacion. Los métodos que comienzan con las siglas “KDE” se refieren a los
trabajos que utilizan estas caracteristicas, clasificando los superpixeles generados mediante gPb,
con SVMs. Los que comienzan con “Segnet”, como su nombre lo indica, son pruebas realizadas
directamente con esta red. Los items que comienzan con “Extrac. Feat.” se refieren al método
propuesto en este trabajo. Este corresponde a la extraccion de caracteristicas densas desde la capa
Conv-relu de Segnet, previamente entrenada en SUN-RGBD. Estas caracteristicas luego son re-
calculadas a nivel de superpixeles-gPb y clasificadas mediante SVMs. Con respecto a las
columnas con los detalles, la primera se refiere a si usa o no la informacion de profundidad, la
segunda a si usa informacién adicional de algln detector de bordes. La tercera columna, “Analisis
multi-escala”, indica si se utilizan varias escalas de la imagen de entrada en el analisis. La
columna contexto, a si se utiliza informacién de contexto de lugar, planteada en este trabajo y la
ultima, CRF, a si se utiliza un post-procesado mediante conditional random fields.

Lo primero que puede apreciarse en la Tabla 4-4 es que las dos Ultimas implementaciones de este
trabajo 8) y 9), logran superar el mejor resultado actual obtenido en esta base de datos [43]. En
particular la implementacién 8) solo usa las caracteristicas extraidas de Segnet mas la
informacion de contexto y con esto logra superar en un 0.25% al mejor resultado a la fecha [43].
Si bien el aumento de rendimiento es pequefio, es importante recalcar que se logra esto sin
utilizar la informacion de profundidad, ni andlisis en varias escalas, ni CRF, utilizados en el
trabajo [43]. Al agregar la informacién de profundidad, con los KDE-Depth, se logra incrementar
este margen a uno mas significativo, de 1.65%. Con respecto a las pruebas con la red Segnet 3) y
4) estas lograron superar en ambos casos a los resultados obtenidos con KDE-RGBD 2). En este
punto, es importante recalcar que Segnet solo usa como entrada la imagen RGB, a diferencia de
2) que también usa la informacion de la imagen de profundidad. En particular si se comparan
Segnet 3) y KDE 1), solo usando la informacion RGB, observa una gran diferencia bastante
amplia, de 5.78%, a favor de Segnet. Sin embargo, al utilizar KDE-RGBD mas analisis multi-
escala 5), ya se logra mejorar a Segnet. Por su parte, en el método propuesto en este trabajo, y
usando como entrada solo la informacion RGB 6), se logra superar Segnet fine tuning 4) y a
KDE-RGBD mas analisis multi-escala 5).
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78.00% = CRF
76.00% = multi-escala
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0.00% m KDE-Depth
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68.00% - m KDE-RGB
66.00% M Extrac. Feat.
64.00% - B finetuning
0, -
62.00% B Segnet
60.00% -
Segnet Extrac. Feat. KDE

Figura 4-3 : Aporte de cada etapa a los distintos métodos probados.

Figura 4-3 muestra los mismos resultados ya comentados, pero en forma de grafico de barras,
para facilitar su visualizacion. Por ejemplo, resulta sencillo apreciar que el fine-tuning, el afadir
contexto de lugar, o utilizar CRF, son bastantes similares en cuanto a la magnitud de la mejora
obtenida. También se puede visualizar que agregar las caracteristicas KDE-Depth mejora en una
medida bastante menor cuando se agregan al método propuesto en este trabajo, que cuando son
agregadas al método basado solo en KDE-RGB.
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5. Conclusiones

Se implementd un sistema de segmentacion semantica, logrando superar el mejor resultado
publicado hasta la fecha [43] en la base de datos NYU Depth v1. A su vez se implementd un
sistema para clasificar lugares y se logro usar esta informacion para mejorar el resultado de la
segmentacion semantica. Se evalud el rendimiento y aporte de los métodos propuestos en este
trabajo.

Se comprob0 que es posible extraer y transferir caracteristicas densas de Segnet y utilizarlas de
forma exitosa bajo el esquema clésico de superpixeles més clasificadores SVMs. Para esta base
de datos en particular, estas caracteristicas RGB logran desempefiarse 9.2% mejor que las
caracteristicas KDE RGB e incluso, un 2.1% mejor que el Segnet con fine-tunning. EI motivo de
esta mejora es, por un lado, el claro mayor poder de separabilidad de las caracteristicas generadas
mediante deep-learning, con Segnet, en comparacién con las caracteristicas hand-crafted KDE.
Pero también se debe al enfoque superpixeles-gPb mas clasificador SVM. La ventaja de este
enfoque es que se afiade informacion respecto a los contornos de los objetos y aparte es posible
entrenar los SVM optimizando de forma global el problema a partir de toda la data, a diferencia
del entrenamiento batch realizado por las redes deep.

Con respecto al reconocimiento de lugar, se verifico lo que indicaba el estado del arte, respecto a
la eficacia de las caracteristicas extraidas de las ultimas capas de CNN. El desempefio de estas
logro superar a las caracteristicas SIFT, LBP y 3D-LBP RGBD, siendo las caracteristicas
extraidas CNN solo RGB, a diferencias de las hand-crafted donde también se utilizé informacion
de profundidad. Respecto al rendimiento de estas caracteristicas, se observo de forma empirica
que las extraidas desde capas mas al interior de una red entregaban un mayor rendimiento que las
extraidas desde capas méas cercanas a la salida de la red. Lo anterior se constatd en las tres
arquitecturas de redes probadas, Alexnet, VGG16 y GooglLeNet. Se atribuye como explicacién a
este fendmeno que las caracteristicas extraidas de capas méas cercanas a la salida de la red son
mas especificas al problema donde la red fue entrenada, mientras que las mas alejadas de la salida
de la red, son més genéricas.

El uso de la informacion de contexto de lugar demostré ser efectiva. Gracias a esta informacion,
se logré aumentar el rendimiento en 1.37%, comparable en magnitud a utilizar CRF, que aumenta
en un 1,5% el rendimiento del trabajo basado en KDE [43]. El uso de informacién de contexto de
lugar ha sido minimamente explotado en los trabajos de segmentacion semantica. El resultado
obtenido en este trabajo, que utiliza un enfoque simple, da pie para el uso de enfoques mas
sofisticados.

Un punto importante al momento de comparar distintos trabajos de segmentacion semantica, es
tener en cuenta las entradas y etapas de las que estan compuestos los métodos. Generalmente esta
informacidn no es afiadida en las tablas de resumen y puede llevar a conclusiones errdneas. Por
ejemplo, si se compara el rendimiento neto en NYU Depth v1 Segnet, 72.80% y el trabajo basado
en KDE [43], 76.35%, se puede llegar a la conclusion que Segnet es un mal método. Pero no se
tiene en cuenta que el trabajo [43] utiliza la informacion de la imagen de profundidad, una etapa
de deteccion de bordes de objetos, varias escalas de analisis y CRF. Si se compara ambos en
condiciones mas parejas, solo usando como entrada la imagen RGB y sin las etapas de analisis
multi-escala ni CRF, Segnet entrega un rendimiento 7.01% mayor. De igual forma la etapa RGB
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del enfoque propuesto en este trabajo de tesis por si sola no supera el trabajo[43], aunque al
agregar las caracteristicas de profundidad KDE y la informacion de contexto, si. Lo anterior se

logra sin utilizar andlisis en varias escalas ni CRF, donde aun queda un margen por mejorar estos
resultados.
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