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El uso de herramientas de vision computacional ha tenido un fuerte impacto en la industria
dadas sus variadas aplicaciones y su capacidad de automatizacion de complejos y demandan-
tes procesos. Una de las industrias en donde se ha requerido este tipo de herramientas es la
industria de la moda, la cual ha tenido un fuerte crecimiento en los tltimos anos llegando
a generar billones de dolares. Estas aplicaciones van desde la recomendacion de vestimentas
en compras online, hasta la caracterizacion y generacion de estadisticas de vestimentas en
tiendas fisicas.

Dado una inmensa cantidad de posibles aplicaciones, se considera que en su mayoria es
necesario realizar detecciones de vestimentas en imagenes, lo cual resulta en una potente
y primordial herramienta para su uso ulterior. Es por esto, que en el presente trabajo se
evalian modelos de deteccion de objetos en el contexto de deteccion de vestimentas. Para
este fin se escogen modelos de object detection del area de deep learning, debido su increible
capacidad y alta precision demostrada en la tltima década. Los modelos escogidos resultan en:
YOLOv3, RetinaNet, Faster R-CNN, Mask R-CNN y TridentNet. Los datasets utilizados para
su entrenamiento son DeepFashion2 y ModaNet, los cuales contienen imagenes de vestimentas
en ambientes de interior y exterior.

Luego de la preparacion de los datos y frameworks se da inicio al entrenamiento, en donde
se utiliza una maquina virtual en la nube para acelerar el proceso. Se utiliza ResNet-50
como backbone de los modelos, exceptuando YOLOv3 donde se utiliza la red por defecto
Darknet-53. Luego del entrenamiento, se utiliza la métrica average precision de COCO para
su comparacion. Ademas de esto, y con el fin de evaluar los modelos en un ambiente real, es
que se utiliza un dataset privado proporcionado por el profesor guia.

Se tiene como resultado que TridentNet obtiene el mejor desempeno en todos los datasets, a
costa de un mayor tiempo de inferencia. Se realizan pruebas para analizar el comportamiento
de los modelos en un ambiente real, utilizando el dataset privado. Se concluye que dentro de los
datasets de entrenamiento ModaNet posee mejores resultados en general debido a tener clases
mas generales y no tan especificas como si tiene DeepFashion2. Como principal resultado se
tiene que los modelos poseen alta capacidad de detectar vestimentas de amplio uso, como lo
son pantalones, poleras, calzado, lentes, faldas y vestidos, mientras que vestimentas que suelen
estar ocluidas por otras vestimentas o las cuales no poseen forma definida, como bufandas y
corbatas, poseen bajo indice de deteccion.

Finalmente, se utiliza la deteccion de vestimentas aplicAndose para su uso en clothing
retrieval, en donde dada la deteccion del modelo se genera un vector de caracteristicas de la
vestimenta detectada utilizando una red pre-entrenada. Se utiliza DeepFashion2 para evaluar
el resultado. Se obtienen buenos resultados a pesar de lo simple de la estrategia utilizada.
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Introducciéon

Motivacion

El uso de visiéon computacional en la industria ha tenido un fuerte impacto en la automa-
tizacion de complejos y demandantes procesos. Se podria mencionar, por ejemplo, la primera
utilizacion de redes neuronales convolucionales para un sistema de reconocimiento de cheques
bancarios [4]. Hoy en dia las aplicaciones de la inteligencia artificial son variadas, donde la
tecnologia se encuentra en constante crecimiento y con ello su area de influencia.

Una de las industrias que ha tenido un fuerte crecimiento en la ultima década es la
industria de la moda, no solo por la industrializaciéon en la creacion de vestimentas sino que
también debido a las distintas modas que imponen las celebridades de television, cine y redes
sociales. Solamente en Estados Unidos los consumidores gastaron cerca de US$380 billonesﬂ
en apariencia y calzado en el ano 2017, cifra que asciende a US$2.5 trillonesE] a nivel globa]rf].
En el caso de las ventas via internet (e-commerce), la industria generé un total de US$533
billones en 2018, donde se prevee un crecimiento de hasta US$827 para el 20237

Es en este escenario donde se encuentra una posibilidad de aplicar técnicas de machine
learning, y en particular de deep learning, que entreguen herramientas para facilitar procesos
de venta o para facilitar al cliente la biisqueda y compra de vestimentas. Un ejemplo de esta
aplicacion es, dada una imagen, detectar vestimentas y sugerir similares, lo que ayuda al
usuario a encontrar de manera rapida el producto deseado, como se muestra en la Figura
[[] Estas aplicaciones suponen una gran ventaja para el e-commerce, ya que disminuye los
tiempos de busqueda de las personas al comprar, como también entrega una manera sencilla
de recomendar vestimentas basado en el producto requerido por el cliente.

Dado esta inmensa cantidad de posibles aplicaciones, se considera que en su mayoria es
necesario realizar detecciones de vestimentas en imagenes, lo cual resulta en una potente y
primordial herramienta para su uso ulterior. Dentro de estas aplicaciones, no solamente se
consideran aplicaciones para el e-commerce, si no que también para su uso en tiendas fisicas,
lo que permite por ejemplo, caracterizar a los clientes que ingresan a ella segtin su vestimenta,

'Del anglosajon billion equivalente a 10°.

2Del anglosajoén trillion equivalente a 10'2.

3https://www.jec.senate.gov/public/_cache/files/39201d61-aec8-4458-80e8-2fe26ee8a31e/
economic-impact-of-the-fashion-industry.pdf

“https://www.salecycle.com/blog/featured/online-fashion-retail-11-essential-statistics/
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Figura 1: Ejemplo obtenido desde umbrale.cl. Dada la imagen, se detectan la prenda y se
sugieren imégenes en donde se encuentren prendas similares, en este caso el pantalon.

o la utilizacion de pantallas interactivas donde se recomienden vestimentas similares para el
cliente estando frente a una pantalla.

En consecuencia de esto, surge la problematica de tener un detector de vestimentas capaz
de realizar detecciones bajo distintos ambientes, y que ademas tenga un alto desempeno.
Sin embargo, la correcta detecciéon de vestimentas no es una tarea fécil; la gran cantidad de
tipos y su gran variedad en formas, tamanos, colores y texturas, conlleva una considerable
dificultad para los modelos de deteccion.

Este trabajo tendra como fin evaluar distintos métodos de deteccion de objetos basados
en deep learning para la deteccion de vestimentas en imagenes tanto de usuarios como de
catalogos de tiendas. Sumado a esto, se utilizaré la deteccion entregada por los modelos para
una sencilla aplicacion de clothing retrieval.

Objetivos

En este trabajo se estudiardn y aplicaran distintos modelos de deteccion de objetos en el
contexto particular de detecciéon de vestimentas. Se realizara el entrenamiento de estos y su
posterior comparacion utilizando métricas de evaluacion.

Objetivos Generales

El objetivo general del presente trabajo es la evaluacion de diferentes modelos convolu-
cionales de deteccion de objetos basados en deep learning en el contexto de deteccion de
vestimentas.


umbrale.cl

Objetivos Especificos

Los objetivos especificos se presentan a continuacion:

Definir modelos de deteccion de objetos a utilizar.
Definir datasets de vestimenta para el correcto entrenamiento de los modelos.

Dado los modelos de deteccion y datasets escogidos, realizar el entrenamiento utilizando
librerias y frameworks open source.

Evaluar los modelos utilizando métricas apropiadas para el contexto de deteccion de
objetos.

Comparar los modelos evaluados, tanto cuantitativa como cualitativamente.

Realizar una sencilla aplicaciéon de clothing retrieval dada las detecciones entregadas
por un modelo a eleccion.

Estructura de la memoria

La memoria se encuentra compuesta por la siguiente estructura:

Introduccion : Esta seccion.

Marco Teoérico: Introduccion a las redes neuronales convolucionales y posteriormente
el detalle de los modelos de deteccion de objetos que se utilizan en este trabajo. Se
detalla también las métricas a utilizar para la comparacion de los modelos.

Metodologia: Explicaciéon de metodologia de trabajo que hizo posible el entrenamiento
de los modelos y la obtencion de resultados. Se muestra la preparacion de los datos y
de los frameworks de entrenamiento.

Resultados: Se muestran los resultados tanto cuantitativos como cualitativos del en-
trenamiento de los modelos.

Analisis: Se realiza el analisis de los resultados, en donde se realizan comparaciones
de los modelos dadas distintas situaciones de deteccion. Se analiza también el porqué
los modelos aciertan o erran en las distintas clases.

Conclusiones: Se concluye el trabajo realizado de manera concisa, considerando tam-
bién trabajo futuro.






Capitulo 1

Marco Teoérico

En esta seccion se introduciran los conceptos necesarios para el completo entendimiento del
trabajo realizado. Para ello se detallarédn las principales caracteristicas de una red neuronal
convolucional, lo que comprende las operaciones que realiza sobre las entradas como también
la arquitectura general de esta.

Luego se detallaran los modelos de deteccion de objetos que se utilizan en el presente
trabajo. Se explicara, para cada modelo, su principio de funcionamiento.

Finalmente se destallaran las métricas de desempeno utilizada para los modelos de detec-
cion de objetos, las cuales se utilizan para su comparacion.

1.1. Red neuronal Convolucional (CNN)

Una red neuronal convolucional (convolutional neural network) es un algoritmo de deep
learning capaz de realizar tareas complejas sobre imagenes, como lo son la clasificacion, detec-
cion y segmentacion de objetos, entre otras. Su funcionamiento es similar a una red neuronal
ordinaria (multilayer perceptron) al poseer neuronas y pesos entrenables, con la salvedad que
utiliza la operaciéon matemética de convoluciéon para realizar el proceso de manera eficiente
reduciendo el nimero de parametros, como también preservando la informacién espacial. La
comparaciéon con una red neuronal ordinaria y una red neuronal convolucional se presenta en

la Figura [1.1]

Anterior a la era del deep learning se utilizaban algoritmos de extracciéon de caracteristicas
clasicos, tales como HOG [5] o LBP [6]. Si bien estas caracteristicas funcionan bien bajo
ciertas condiciones, su eleccién era arbitraria y dependian mucho del problema a abordar.
Con la llegada de las redes convolucionales la eleccion de estas se hizo innecesaria ya que
la red es capaz de aprender las caracteristicas importantes a extraer generando una mejor
representacion latente, y en consecuencia mejores resultados.

Para profundizar en las redes convolucionales primero es necesario conocer la operaciéon de
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Figura 1.1: Diferencias entre red MLP y una red neuronal convolucional. Mientras que una
MLP recibe como entrada un vector, una red convolucional recibe una imagen de uno (escala
de grises) o mas canales (RGB).

convolucion. El calculo de la convolucion para una imagen / y un filtro k& de tamano L, x L,
esta dado por:

Ly—1L;—1

yligl =Y Y kluv] - Ifi— u,j— ] (1.1)

u=0 v=0

Donde yli, j] es el pixel resultante en la posicion (i,7), con (0,0) las coordenadas de la
esquina superior izquierda de la imagen.

Para notar las consecuencias del calculo de la convoluciéon, se puede ejemplificar su apli-
cacion utilizando el filtro de Sobel en la direcciéon j, el cual corresponde a una aproximacion
del gradiente en esta direccion. Este filtro se define como:

-1 -2 -1
S,=10 0 0 (1.2)
+1 42 41

Se puede aplicar este filtro sobre una imagen como muestra la Figura[I.2] Se observa como
la imagen conserva las componentes en la direccién contraria a la del filtro aplicado. La gran
ventaja de una red neuronal convolucional es su capacidad de obtener estos filtros de manera
automatica al ser entrenada en un conjunto de datos pertinente al problema a abordar.



(a) Imagen de silla en escala (b) Imagen luego de aplica-
de grises. cion de filtro de Sobel.

Figura 1.2: Ejemplificacion de aplicacion de filtro de Sobel en la direcion j.

Una CNN se encuentra compuesta de diversas capas, donde las principales corresponden
a capas convolucionales, capas de pooling y capas fully connnected.

1.1.1. Capa convolucional

Una capa convolucional es el niicleo principal de una red convolucional. Gracias a la
naturaleza de la convolucién es que una capa convolucional es capaz de aprender relaciones
espaciales dentro de la imagen, obteniendo un mejor entendimiento de la imagen a nivel
global. Su salida esta dada por un tensor tridimensional el cual recibe el nombre de feature
map. Un diagrama de una capa convolucional se presenta en la Figura

A/

Figura 1.3: Capa convolucional

Cada capa convolucional posee los siguientes hiper parametros:

e Tamano del filtro: Corresponde a las dimensiones de los filtros utilizados en la capa,
y es lo que define el campo receptivo observado como también el niimero de pardmetros
entrenables. Generalmente se suelen utilizar filtros cuadrados.



e Profundidad de la capa: Corresponde al ntimero de filtros a utilizar, donde ca-
da uno de ellos se encarga de extraer caracteristicas particulares de la entrada. Estos
filtros poseen como parametros su tamano los cuales determinaran el nimero de para-
metros entrenables. Una capa de tamano W x H x K, ancho, alto y numero de filtros
(profundidad) respectivamente, tendra un total de (Ci, x W x H + 1) x K parametros
entrenables, donde Cj, corresponde al niimero de canales de la entrada.

e Stride: Corresponde al desplazamiento del filtro al realizar la convolucién.

e Padding: Se puede aplicar zero padding a la imagen con tal de no perder bordes de
esta al realizar la convolucion, como se muestra en la Figura[l.4] La cantidad de padding
anadido, que corresponden a filas y columnas de ceros, se escogen arbitrariamente y
suele ser en funcion del stride escogido.

Se puede calcular entonces el tamano del feature map obtenido luego de una capa de
convolucién de dimensiones Wy x H; x K, dado por las formulas:

~ F+2P

Wf:WTjLJrl (1.3)
H—F+2P

Hf:TJF+1 (1.4)

Donde W x H son las dimensiones de la entrada, I’ corresponde al tamano del filtro
(en este caso cuadrado), P a la cantidad de padding anadido y S al stride escogido.
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Figura 1.4: Resultado de convolucion con y sin padding. Para ambos ejemplos se utiliza stride
S=1

1.1.2. Capa de Pooling

Una capa de pooling se encarga de reducir el tamano de los feature maps generados con
tal de disminuir el namero de pardmetros y tiempo de computo de la red. Estas capas suelen
ubicarse seguidas de la capa de convolucién sin embargo no poseen pesos entrenables. El
esquema de aplicacion se presenta en la Figura [1.5

Los hiperparametros que la definen son:
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Figura 1.5: Aplicacion de pooling luego de capa convolucional.

e Tipo de pooling: Corresponde a la funcion utilizada en su aplicacion. La mas utilizada
es max pooling, la cual entrega el valor maximo de la regiéon observada cuyo tamano se
define arbitrariamente. También se utiliza average pooling, la cual entrega el promedio
de los valores observados.

e Tamano de la regién: Tamano de la region a la cual se le aplica el pooling.

e Stride: Al igual que en la capa convolucional corresponde a los saltos de pixeles al
mover la region observada.

1.1.3. Capa Fully connected

En una red CNN clasica se utiliza una red neuronal MLP para realizar la tarea de cla-
sificacion luego de la extraccion de caracteristicas realizadas por las capas convolucionales.
Las neuronas en esta capa se conectan con todas las salidas de la capa anterior, para luego
generar una salida de tamano igual al ntimero de clases de entrenamiento.

1.2. Residual Network (ResNet)

Con la llegada de AlexNet [7] hubo un antes y un después en lo que redes neuronales con-
volucionales se trata. Obtuvo el primer lugar en la competencia de ImageNet en 2012, versus
algoritmos clasicos de extracciones de caracteristicas seleccionados manualmente. Seguido de
esto surgieron redes como VGG [§], la cual era méas profunda y obtenia mejores resultados.
La intuiciéon detras de esto es que al anadir progresivamente mas capas, la red era capaz de
profundizar su conocimiento y por lo tanto aprender caracteristicas cada vez més complejas.
Esto si bien es cierto hasta cierto punto, acarrea otros problemas los cuales imposibilitan
una red “ultra profunda” con resultados magnificos. Algunos de estos son el sobreajuste de la
red (overfitting) y el problema de vanishing gradients. He et. al [3] demuestra empiricamente
que al anadir una cantidad significativa de capas el error en entrenamiento y test incluso
empeora, como se ve en la Figura
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Figura 1.6: Error de entrenamiento (izquierda) y de test (derecha) en CIFAR-10 [2], en redes
“planas” de 20 y 56 capas.

Es aqui donde He et. al [3] introduce los llamados bloques residuales (ver Figura .
Los bloques residuales, cuya salida esta dada por F(x) + x, ayudan en la creacion de redes
més profundas, evitando en su mayoria los problemas de las redes “planas”. La hipoétesis e
intuicion detras de esto es que un bloque residual es més facil de optimizar que uno “no
referenciado”, en efecto, si un mapeo de identidad fuera 6ptimo bastaria con aproximarse a
F(z) = 0. Una comparacion de una red “plana” con una con bloques residuales se muestra
en la Figura [1.8
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Figura 1.8: De arriba hacia abajo: Red residual con 34 capas, red “plana” de 34 capas, red
VGG-19 de 19 capas.

Las redes con bloques residuales fueron denominadas ResNet, donde destacan ResNet-
18, ResNet-50 y ResNet-101 donde el niimero indica la cantidad de capas. Los resultados
demostraron que He et. al estaba en lo correcto, al ganar la competencia de ImageNet en
2015 obteniendo un top-1 error de solo %5.71 con ResNet-101 frente al anterior ganador
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VGG-19 con %9.33 . Desde ese entonces ResNet ha sido ampliamente utilizada siendo la red
convolucional por defecto en muchas aplicaciones tales como clasificacion y detecciéon, donde
en esto dltimo es utilizada como extractora de caracteristicas.

1.3. Deteccién de objetos

En la seccién anterior se introdujeron las redes neuronales convolucionales para realizar
clasificacion sobre imagenes, esto con el supuesto de tener un tinico objeto por imagen. Sin
embargo, en las imagenes suelen existir més de un objeto. Es entonces que surge lo que se
conoce como object detection, area la cual encierra los métodos y algoritmos que realizan
deteccion (y clasificacion) de multiples objetos en una imagen.

Se detallaran los algoritmos de object detection los cuales seran utilizados posteriormente.
Estos corresponden a Faster R-CNN [9], Mask R-CNN [10], YOLO [1I], RetinaNet [12] y
TridentNet [13]. Estos modelos se utilizaran ya que son representantes de distintas estrategias
de solucion para el problema de object detection: mientras que YOLO y RetinaNet realizan
la deteccién en una tnica pasada por la red; Faster R-CNN, Mask R-CNN y TridentNet
realizan la deteccién en dos fases, donde se primero se obtienen posibles objetos dentro de
la imagen (proposals), y luego se realiza la clasificacion de estos objetos. Del mismo modo,
estos modelos realizan aproximaciones a la deteccion multiescala de distinta manera, lo cual
se detallara més adelante.

1.3.1. Faster R-CNN

Faster R-CNN [9] es un sistema de deteccion de objetos el cual tiene su origen en R-CNN
[14], evolucionando a Fast R-CNN [I5] para finalmente aterrizar en Faster R-CNN. Este
modelo consta de tres etapas fundamentales en su funcionamiento.

La primera etapa corresponde a una red convolucional pre-entrenada la cual servird como
extractor de caracteristicas para las imégenes de entrada.

Seguido a esto se tiene una Region Proposal Network (RPN), la cual tiene como objetivo
utilizar las caracteristicas entregadas por la red convolucional para generar regiones de interés
en donde se podrian contener objetos. A estas regiones de interés se le aplica la operacion
de Region of Interest Pooling (Rol) reutilizando las caracteristicas extraidas de la CNN para
acotar la cantidad de regiones y generar vectores de caracteristicas de los posibles objetos.

Finalmente entra en accion la red R-CNN, la cual utiliza esta informacion para clasificar
(o descartar) el contenido de cada bounding box, y adaptar sus dimensiones de manera de
ajustarse mejor al objeto. Un diagrama de la arquitectura simplificada de Faster R-CNN se
muestra en la Figura

A continuacion se explicard en detalle cada una de estas etapas.
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Figura 1.9: Arquitectura de Faster R-CNN. Utilizando la red extractora de caracteristicas
(verde) se genera el feature map de la imagen (naranjo) con el cual la RPN genera las
regiones de interés, a las cuales se le aplica la operacion de RolPooling generando un feature
map especifico para cada una de ellas, para luego ser utilizado como entrada a la red R-CNN
y obtener tanto la clasificacion como el bounding box del objeto.

Red convolucional base (backbone)

Para la extraccion de caracteristicas se utiliza una red convolucional pre-entrenada (deno-
minada backbone) usualmente en grandes conjuntos de datos como ImageNet, utilizando las
caracteristicas entregadas por alguna capa de la red anterior a la de clasificacion. Original-
mente Faster R-CNN utiliza VGG [16] como red extractora de caracteristicas, sin embargo
esta elecciéon es arbitraria y suele utilizarse alguna con un buen trade-off entre rapidez y
precision. Una de las redes mas utilizadas como backbone es ResNet en todas sus variantes.

Region Proposal Network (RPN)

La RPN genera regiones de interés en las cuales podria existir un objeto. Para definir los
bounding boxes de estas regiones se utilizan anchors, los cuales corresponden a bounding boxes
de diferentes tamanos y proporciones que se utilizan como referencia para definir el tamano
de la region.

Con los anchors generados la RPN genera regiones con posibles objetos llamados proposals.
Cada uno de estos proposals generan dos salidas, donde la primera corresponde a la proba-
bilidad de ser un objeto de interés (objectness score) y la segunda corresponde a su posicion
relativa respecto al anchor. Estas salidas se obtienen gracias a la operacion de convolucion
de 1 x 1. Se tiene como resultado una capa de box-regression y una de box-classification, de
tamano 4k y 2k respectivamente donde k es el nimero de anchors. Esto es ilustrado en la
Figura (1.10]

Para el entrenamiento de la RPN se asigna una etiqueta binaria indicando existencia para
cada anchor. Esta etiqueta es asignada como positiva a el o los anchors con el mayor IoU
(Intersection over Union) con un ground truth boz, o a un anchor con un IoU mayor a 0.7
con algin ground truth. Ademés se asigna una etiqueta negativa si el loU es menor que 0.3.
Los anchors que no quedan en ninguna categoria no aportan al entrenamiento.

Luego la funciéon de loss queda definida por:
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Donde i es el indice del anchor en cada min: batch y p; es la probabilidad predicha de ser un
objeto. La etiqueta de ground-truth p toma el valor de 1 si el anchor es positivo y cero en el
caso contrario, t; corresponde a un vector representando las 4 coordenadas parametrizadas del
bounding box predicho y i a las del bounding box de ground-truth asociado al anchor positivo.
El loss Les corresponde al log loss y el loss Ly, queda definido por Lye,(ti, ) = R(t; — t)
donde R es la funcion de smooth loss definida en [I5]. Las constantes Ngs y Nyeg toman
el valor del tamano del min: batch y de la cantidad total de anchors respectivamente, y A
corresponde a un pardmetro de balance.

El vector con las coordenadas parametrizadas de los bounding box quedan definidas por:

te = (T — 2a)/w, ty= (Y —Ya)/ha (1.6)
w = log(w/w,) tn, = log(h/h,) (1.7)

ty = (2" — 2,4) /W t; = (V" — ¥Ya)/ha (1.8)
— log(w"/w,) t;, = log(h /hy) (1.9)

Donde z,y, w, h corresponde al centro del bounding box y sus dimensiones, y las variables
x, T, v ¥ corresponden a predicho, anchor y ground-truth respectivamente, al igual que el
resto de variables.

| 2k scores | | 4k coordinates | < k anchor boxes

cls layer \ t reg layer

256-d
' intermediate layer

sliding window:

conv feature map

Figura 1.10: Region Proposal Network. Para cada ventana deslizante, producto de la operacion
de convolucién, se generan vectores de salida de tamano 2k y 4k utilizando convolucion de
1 x1.

13



Region of Interest Pooling (RoiPooling)

Con el resultado de la RPN se tiene una serie de posibles objetos y sus bounding boxes
pero sin clase asignada. Faster R-CNN utiliza Rol (Region of Interest Pooling), introducido
en [15], el cual reutiliza el feature map de la imagen completa obtenido desde la red base
para generar un feature map independiente para cada uno de los objetos detectados. Para
esto sigue como:

1. Se divide el feature map de tamano h X w en una grilla de tamano H x W.

2. A cada una de las celdas, de tamano aproximado h/H x w/W, se le aplica la operacion
de mazx pooling.

Se obtiene entonces un nuevo feature map de tamano fijo independiente del tamano del
bounding box, de tamano H x W x D con D la profundidad del feature map. Para Faster
R-CNN se utiliza una grilla de tamafio 7 x 7. Esta operacion se ilustra en la Figura[1.11]

512

RoiPool ———

7X7x512

Proyeccion

Figura 1.11: Se obtiene un feature map para la region de interés. Se tiene una salida de la red
base con profundidad 512, por lo que el feature map de la region resultante queda de tamano
7 X7 xH12.

R-CNN (head)

La etapa final de Faster R-CNN es utilizar la red R-CNN vy el feature map obtenido
desde la operacion de RolPooling para clasificar el objeto y obtener el bounding box final .
Para esto, se realiza un estiramiento del feature map de cada objeto y se utilizan dos capas
fully connected para la clasificacion. En el caso de utilizar ResNet como backbone, con la
cuarta (C4) etapa como salida, se utiliza la quinta etapa (C5) como head suprimiendo asi la

necesidad de utilizar capas fully connected y utilizando average pooling para obtener la salida
de la red.

1.3.2. Mask R-CNN

Mask R-CNN [I0] surge como una extension a Faster R-CNN al anadir una nueva rama
de prediccion de segmentaciones de objetos para cada region de interés, esto en paralelo con
la rama existente de clasificacion y regresion, como se observa en la Figura [I.12]
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Figura 1.13: RoiAlign, donde las lineas punteadas representan el feature map y las lineas
solidas un Rol.

Para lograr el objetivo de la segmentacion es que Mask elimina la operacion de RolPooling
de Faster R-CNN reemplazandola por RoiAlign, esto ya que RolPooling cuantizaba (gene-
raba valores enteros a partir de nimeros en punto flotante) las coordenadas de la region de
interés sobre el feature map de caracteristicas, lo que generaba una importante perdida de
informacion, la cual si bien para detecciéon puede considerarse despreciable, no lo es en seg-
mentacion debido a su necesaria exactitud a nivel de pixel. Esto puede verse ejemplificado al
cuantizar una regiéon de interés de ancho 665 sobre un feature map de tamano 32, generando
la coordenada correspondiente [665/32] = [20.78] = 20, perdiendo un total de 0.78 - 32 de la
imagen original. Ademaés esto ocurre nuevamente al generar el feature map de cada Rol con
la grilla utilizada por Faster R-CNN de tamano 7 x 7.

Para solucionar esto es que RolAlign no realiza ninguna cuantizacion de las coordenadas,
si no que utiliza interpolacion bilineal para encontrar el valor correspondiente de estas en el
nuevo espacio, sin ningin tipo de aproximacion. Para esto utiliza los puntos mas cercanos
de la grilla en el feature map, como muestra la Figura [1.13] Esto le permite a Mask R-CNN
generar segmentaciones de los objetos con gran exactitud, al mismo tiempo que entrega el
bounding box asociado. El detalle de como realiza esta segmentacion no se cubrira en este
trabajo debido a que solo se utilizara la deteccion entregada por el bounding box, por lo que
para mayor detalle se sugiere revisar su documento técnico [10)].
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1.3.3.  YOLOv3 (You Only Look Once)

YOLO es un sistema de deteccion de objetos en donde su principal caracteristica y ventaja
es que realiza tanto la deteccion como la clasificacion en un tnico proceso (one-stage detector),
sin necesidad de una region proposal network la cual le indique donde se encuentran los
posibles objetos.

Para su comprension se detallaran su primera version YOLO y su sucesora YOLOv2,
antecesora de YOLOV3.

YOLO

YOLO fue introducido por Redmon et. al [1I] como un sistema de deteccion de objetos
simple y répido, el cual alcanza grandes porcentajes de precision pudiendo ser utilizado en
tiempo real.

Deteccion

YOLO predice en una sola pasada todas las clases junto con sus bounding bozes. Para esto
YOLO divide la imagen de entrada en una grilla de tamano S x S donde cada una de las
celdas de esta es responsable de predecir s6lo un objeto, el cual es asignado si el centro de
éste cae en la celda.

Cada celda predice B bounding bozes junto con su confidence score, el cual indica la
probabilidad de existencia de un objeto. Ese score se define formalmente como P(Object) -
]oUgﬁgéh. Si no existe objeto en la celda se asigna P(Object) = 0, en caso contrario se asigna
este valor igual a 1 y el score queda definido por el IoU (intersection over union) entre el

bounding box predicho y el ground truth.

Cada prediccion consiste en un bounding box [x,y,w, h] y su confidence score. La posicion
(x,y) es relativa a la celda donde cae el objeto por lo cual sus valores quedan definidos entre
0 y 1. Del mismo modo el tamano (w, h) es relativo al tamano de la imagen.

Ademas de las predicciones mencionadas, cada celda predice C' probabilidades condiciona-
les P(Class;|Object), una para cada clase. La cantidad de probabilidades predichas depende
tunicamente de la cantidad de clases y no de los B bounding boxes. En tiempo de test se
multiplica la probabilidad condicional de la clase junto con el confidence score para asignar
un score a la clase.

Finalmente esto genera un tensor de salida de la red de tamano S x S x (B*5+ () . Para
Pascal VOC' [17] se utiliz6 S =7,B =2y C' = 20 la cantidad de clases lo que da un tensor
de salida de 7 x 7 x 30 como se muestra en la Figura[I.14] En la Figura [I.15]se muestra una
ilustracion de la deteccion realizada.

Arquitectura de la red

La arquitectura de YOLO inspirada en GoogleNet [18], corresponde a una red neuronal
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Figura 1.14: Tensor de salida de YOLO en Pascal VOC.
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Figura 1.15: Detecciones realizadas por YOLO.

convolucional compuesta de 24 capas convolucionales seguida de dos capas fully connected

como muestra la Figura [1.16| Ademas se entren6 una version ligera de YOLO denominada
Fast YOLO la cual solo cuenta con 9 capas convolucionales.
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Figura 1.16: Arquitectura de YOLO.
Entrenamiento

Se realiza un pre entrenamiento en el dataset ImageNet para las primeras 20 capas convolu-
cionales seguidas de una capa de average pooling y una fully connected. Luego, para utilizarla
para deteccion, se quitan las dos capas anadidas y se le anaden cuatro capas convolucionales
y dos fully connected ademés de aumentar el tamano de entrada a la red de 224 x 224 a
448 x 448, quedando la arquitectura que se muestra en la Figura [1.16
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Se utiliza error cuadratico medio como funciéon de loss, la cual se divide en tres compo-
nentes principales:

e (lassification loss: si un objeto es detectado el classification loss por cada celda es
el error cuadratico de la probabilidad condicional por clase. Luego se suma para todas

las celdas.
52
Z ﬂ?bj Z (pi(c) — 251(0))2 (1.10)
i=0 c€ classes

Donde Ilfbj = 1 si un objeto aparece en la celda i y 0 en caso contrario, y pi(c) la

probabilidad condicional para la clase ¢ en la celda i.

e Localization loss: Corresponde al loss de las predicciones de la posicion y tamaiio
del bounding box. Nuevamente solo es relevante si el objeto se encuentra en la celda
correspondiente.

s?2 B
Aeoord P > A (w — %) + (i — 97)] + (1.11)

Nt 32 DT = V) + (V) (112)

Se calcula la raiz cuadrada sobre las dimensiones del bounding boz con el fin de no asig-
nar igual importancia a iguales diferencias entre bounding boxes pequenos y bounding
bozes grandes. Ademas se multiplica por el factor A.oorqa @ las celdas con objetos para
evitar inestabilidad en el entrenamiento debido a la cantidad considerablemente mayor
de celdas sin objetos.

e Confidence loss: corresponde al loss para el confidence score para objetos predichos
y no predichos:

S? B - S2 B A
SO TILC - G ooy D D LG - G (1.13)
i=0 j=0 i=0 j=0

bj bj
Donde 177" es el complemento de 17;”

de las celdas sin objeto.

Y Anoobj €s un factor para disminuir importancia

Finalmente el loss de la red queda definido por la suma de estos:
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52 s2 B
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YOLOv2

Redmon et. al [19] introduce YOLOv2 como una mejora al YOLO original con el fin de
lidiar con las limitaciones de este. Las mejoras se definen como “Better, “Faster”y “Stronger”.

Better

YOLO original poseia algunas falencias con respecto a los sistemas de deteccién en el
estado del arte. En particular poseia un mayor ntimero de localizaciones erréneas ademés de
menor recall que los sistemas basados en region proposal. Para lidiar con esto se introducen
las siguientes mejoras:

Batch Normalization: Logra mejorar la convergencia ademas de eliminar la nece-
sidad de otras formas de normalizacién. Se anade a todas las capas convolucionales lo
que genera una mejora del 2% en mAP. Con esto ademas se puede remover el dropout
sin temor a generar sobreajuste.

Alta resoluciéon: YOLO original se entrenaba en resolucion 224 x 224 para luego
aumentar a 448 x 448 para la deteccion. Con YOLOvV2 se hace un fine tuning en la red
clasificadora en resoluciéon 448 x 448 por 10 épocas en ImageNet. Esto le da a la red
tiempo de ajustar sus filtros para trabajar en una mayor resoluciéon. Esto genera una
mejora de al menos 4 % en mAP.

Anchor boxes: YOLO predecia los bounding boxes directamente desde las capas fully
connected. En YOLOv2 se eliminan estas capas y se introducen anchor boxes para
predecir los bounding bozes. Esto conlleva a que en vez de predecir el bounding box
exacto este se predice a través de transformaciones de los anchor bozes. Con esto, la
prediccion de la clase se mueve desde la celda (YOLO) hacia los anchor bozxes, como
también la probabilidad de ser objeto, lo que elimina la limitaciéon de YOLO de predecir
so6lo una clase por celda.

Dimension clusters: Con la introduccion de los anchor boxes surge la necesidad de
elegir éstos de manera adecuada. Es por esto que en YOLOv2 se utiliza un método
automatico de eleccion de anchors basado en k-means. Esto se hace eligiendo un £ tal
que el IoU de los centroides con los ground-truth bozxes de los datos de entrenamiento
sea el mayor posible. Para la generacion de los clusters se utiliza la siguiente distancia:
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d(box, centroid) = 1 — IoU (box, centroid) (1.17)

e Direct location prediction: Al igual que en YOLO, se predice la ubicacion del boun-
ding boxr de manera directa y relativo a la celda. Para las dimensiones del bounding box
se utiliza una transformacion del anchor bozx asociado, con lo que la red predice 5 coor-
denadas parametrizadas para cada bounding box, t,, t,, t,, tn, t,. Luego, si la ubicacion
de la celda con respecto a la esquina superior izquierda es (¢, ¢,) v el anchor asociado
posee dimensiones p,, v pn, ancho y largo respectivamente, entonces la prediccion sera:

by = 0(ts) + Cx (1.18)
b, = olt,) + ¢, (1.19)
by = pue™ (1.20)
by, = pre' (1.21)
Pr(object) - IoU (b, object) = o(t,) (1.22)

Donde o(-) corresponde a la funcién logistica, cuyo fin es restringir la predicciéon entre
0y 1.

e Fine grained features: Mientras que YOLO realiza una grilla de 7 x 7, YOLOv2
utiliza una de 13 x 13, lo que si bien ayuda en la detecciéon de objetos grandes no
necesariamente lo hace para objetos pequenos. Para lidiar con esto YOLOv2 utiliza
una capa passthrough la cual conecta el feature map de salida con una capa anterior
de tamano 26 x 26. La capa a concatenar es un mapa de tamano 26 x 26 x 512 la cual
se ajusta para calzar con las dimensiones de la ultima capa quedando en un mapa de
tamano 13 x 13 x 2048.

e Entrenamiento multi escala: Debido a la eliminacion de las capas fully connected
YOLOvV2 resulta en un modelo fully convolutional [20], lo que le permite una entrada
de tamano variable. Esta ventaja se utiliza en YOLOv2 al variar la entrada a la red
cada 10 batches eligiendo una al azar entre tamanos multiplos de 32: {320,352,...,608}.
Esto fuerza a la red a aprender a predecir objetos a través de multiples tamanos.

Faster

En YOLOvV2 se introduce la arquitectura de red Darknet-19, la cual posee 19 capas
convolucionales y 5 de max pooling, la que se presenta en la Tabla [[.1] Similar a la red VGG
se utiliza en su mayoria filtros de tamano 3 x 3 y la operacion de global average pooling en vez
de capas fully connected para realizar las predicciones. Ademés, se usan capas convolucionales
de tamano 1 x 1 para comprimir la representacion entre convoluciones de 3 x 3.

Esta nueva arquitectura requiere solo 5.85 billones (5.85x10%) de operaciones para procesar
una imagen obteniendo 72.9 % top-1 accuracy y 91.2% top-5 accuracy en ImageNet.
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Capa ‘#Filtros Tamano/Stride Salida

Convolucional 32 3x3 224 x 224
Maz pool 2x2/2 112 x 112
Convolucional 64 3x3 112 x 112
Maz pool 2x2/2 56 x 56
Convolucional 128 3x3 56 x 56
Convolucional 64 1x1 56 x 56
Convolucional 128 3x3 56 x 56
Maz pool 2x2/2 28 x 28
Convolucional 256 3x3 56 x 56
Convolucional 128 1x1 56 x 56
Convolucional 256 3x3 56 x 56
Maz pool 2x2/2 14 x 14
Convolucional 512 3x3 14 x 14
Convolucional 256 1x1 14 x 14
Convolucional 512 3x3 14 x 14
Convolucional 256 1x1 14 x 14
Convolucional 512 3x3 14 x 14
Mazx pool 2x2/2 X7
Convolucional 1024 3x3 Tx7
Convolucional 512 x1 Tx7
Convolucional 1024 3x3 Tx7
Convolucional 512 1x1 7Tx7
Convolucional 1024 3x3 Tx7
Convolucional 1000 1x1 77
Avg. pool Global 1000
Softmaz

Tabla 1.1: Arquitectura de Darknet-19 entrenada con ImageNet-1000.

YOLOv3

YOLOv3 [21] se presenta como una serie de actualizaciones a su predecesor, como cambios
en la arquitectura y en las predicciones. Estas se enuncian a continuacion:

e Prediccion de bounding box: YOLOv3 predice un score de existencia de objeto (0b-
jectness score) para cada bounding bozx utilizando regresion logistica. Este debe tomar
el valor 1 si el anchor objetivo se superpone al ground truth méas que cualquier otro
anchor. Para el resto de los anchors si estos poseen un IoU > 0.5 no incurre en costo
en la funciéon de loss.

e Prediccion de clase: YOLOv3 reemplaza la capa de clasificacion softmax por clasifi-
cadores logisticos independientes por clase, lo que le permite realizar clasificaciéon multi
etiqueta.

e Prediccion multi escala: YOLOv3 predice bounding boxes en 3 diferentes escalas
utilizando un procedimiento similar a las feature pyramid networks [I]. La altima de
las capas convolucionales corresponde a un tensor tridimensional conteniendo tanto el
bounding boz, el objectness y la prediccion de las clases, de tamano N x N x [3*(4+1+
Ngs)], donde se tienen 4 bounding box offsets, 1 objectness prediction 'y Ngs el nimero
de clases. Luego de esto se vuelve 2 capas hacia atris y esta se escala con factor de 2
para luego tomar un feature map de mayor resolucién y concatenarlo con el feature map
escalado, resultado al cual se le aplican capas convolucionales para finalmente obtener
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el segundo tensor con predicciones. Este procedimiento se vuelve a realizar una vez méas
para predecir los bounding boxes en la tltima escala.

e Feature extractor: Se introduce la red Darknet-53, cuya arquitectura es similar a su
antecesora pero mas profunda y con shorcuts connections. Al compararse con ResNet-
101 obtiene mejor desempeno ademaés de ser 1.5 veces mas rapida. En el caso de ResNet-
152 posee un desempeno similar pero al doble de velocidad. La arquitectura de la red
se muestra en la Tabla [[.2

Capa ‘ #Filtros Tamarfio/Stride Salida
Convolucional 32 3x3 256 x 256
Convolucional 64 3x3/2 128 x 128
Convolucional 32 1x1
Convolucional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolucional 128 x 1 3x3/2 64 x 64
Convolucional 64 1x1
Convolucional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolucional 256 x 2 3x3/2 32 x 32
Convolucional 128 1x1
Convolucional 256 3x3

Residual 32 x 32
Convolucional 512 x 8 3x3/2 16 x 16
Convolucional 256 1x1
Convolucional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolucional 1024 x 8 3x3/2 8% 8
Convolucional 512 1x1
Convolucional 1024 3x3

Residual 8 x 8

Avg. pool x 4 Global

Dense 1000

Softmaz

Tabla 1.2: Arquitectura de Darknet-53 entrenada con ImageNet-1000.

1.3.4. RetinalNet

RetinaNet es un detector de objetos introducido por Lin et al. [12] en 2017 y que al igual
que YOLO realiza las predicciones en una unica pasada por la red (one-stage detector). Esta
red se compone de dos bloques principales: una Feature Pyramid Network [I] y su funcion
de loss propuesta (focal loss). Un diagrama simplificado de su arquitectura se presenta en la
Figura[1.17]

Focal loss

Focal loss es una funciéon de costo disenada para lidiar con los problemas de desequilibrio
entre clases de background y foreground durante el entrenamiento. Este desequilibrio sucede
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Figura 1.17: Bloques principales de arquitectura de RetinaNet.

debido a que en los sistemas de deteccion como YOLO o YOLOv2 (a la fecha YOLOv3 no
habia sido presentado) se da el hecho que en las imégenes de entrenamiento existen una gran
cantidad de anchors por imagen (98 en el caso de YOLO y ~ 1k en YOLOv2) pero muy
poca cantidad de objetos. Esto si bien suele atenuarse con el uso de pesos para las clases
no soluciona el problema de que el loss para objetos bien clasificados (p > 0.5) sea de una
magnitud considerable al utilizar cross-entropy.

Focal loss aborda este problema de desbalanceo de clases proponiendo una funcién de loss
que maximice su valor para ejemplos mal clasificados (hard negatives) y lo minimice para los
ejemplos bien clasificados (easy examples). Esta funcion de loss se define formalmente como:

FL(pt) = au(1 — pi)" log(pe) (1.23)

p ysty=1
1—p ,sino
y =1,y a4, v factores de balance.

Donde: p; = , con p la probabilidad estimada de la clase con etiqueta

En la Figura se muestra el comportamiento del cross entropy tradicional y de focal
loss a distintos valores del factor v. Se observa como el loss para muestras mal clasificadas
mantienen un valor de loss alto en ambos casos, mientras que las muestras bien clasificadas
mantienen un loss bajo utilizando focal loss.

Feature Pyramid Network

La FPN (Feature Pyramid Network) [I] es la columna vertebral de RetinaNet y la que
realiza el trabajo de extraccion de caracteristicas. La FPN se aprovecha de la naturaleza pira-
midal de las redes convolucionales, dada por cada una de sus capas, para realizar predicciones
a distintas escalas sin sacrificar rendimiento al tener una tnica imagen de entrada.

La idea principal de la FPN se ilustra en el Figura [I.19 La estructura base contiene
una secuencia de niveles en la pirdmide, donde cada nivel corresponde a una etapa de la
red. Cada etapa es de la mitad del tamano de la etapa anterior y contiene multiples capas
convolucionales de igual tamano.
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Figura 1.18: Focal loss y cross-entropy versus probabilidad.
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Figura 1.19: Médulo de FPN, donde C} corresponde a la ultima capa convolucional de la
etapa i.

Estas conexiones entre etapas se describen a continuacion:

e Bottom-up: Corresponde a la conexion tipica de una red convolucional entre sus capas
(forward computation). La ultima capa C; de cada etapa i es tomada como la referencia
para esta. Para el caso de la red ResNet se toma esta capa como la ultima de cada
bloque residual.

e Top-down and lateral connections: Va en el sentido inverso y es la responsable de
anadir mayor informacién seméantica entre capas. Se obtienen de la siguiente forma:

1. La ultima capa es aumentada al doble de su tamano.

2. A la ultima capa de la etapa anterior se le reduce su dimension aplicando una
convolucion de 1 x 1.

3. Ambos feature maps obtenidos son sumados elemento a elemento para obtener el
feature resultante.
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Arquitectura

La arquitectura general de RetinaNet se encuentra compuesta por la red extractora de
caracteristicas (backbone) seguida de dos sub-redes cada una encargada de la clasificacion y
de la prediccion de bounding boxes respectivamente (ver Figura. De backbone se utiliza
FPN construida sobre una ResNet al igual que en [I].

Similar a Faster R-CNN y YOLOv3, RetinaNet utiliza anchors donde se escogen un total
de A = 9 por cada nivel de la piramide. Cada uno de los anchors es asignado a un vector
one hot de largo K igual al nimero de clases y un vector de tamano 4 para el bounding box
regressor. Se utiliza una regla similar a la red RPN para asignar la pertenencia de los anchors,
donde el anchor con IoU > 0.5 con algin ground truth box es asignado a esa clase mientras
que es asignado como background si posee un IoU en el intervalo [0,0.4). En el caso de tener
IoU en el intervalo [0.4,0.5) es ignorado.

Para la sub-red de clasificacion se utiliza una red convolucional del tipo FCN la cual
predice a cada nivel de la FPN, donde los parametros son compartidos a través de estos.
Tomando como entrada un feature map con C' canales (profundidad) de algin nivel de la
FPN, la red aplica cuatro capas convolucionales de 3 x 3 de C' filtros seguido de la funcién
de activacion ReLU. La salida final esta dada por una capa convolucional con K - A filtros
con funcién de activacion sigmoide. Se utiliza C' = 256 y A = 9 como parametros para los
experimentos.

Para la sub-red de box regression se utiliza una red con igual arquitectura que la sub-
red de clasificacion salvo por la capa de salida la cual estd dada por 4 - A canales. Esta
salida entrega, para cada anchor, el vector con las 4 coordenadas parametrizadas utilizando
la misma parametrizaciéon que en Faster R-CNN.

1.3.5. TridentNet

TridentNet [13] surge como una respuesta a la problemética de las variaciones de escalas de
los objetos en los modelos de deteccion, lo que genera que estos tengan problemas en detectar
objetos pequenos o muy grandes. Si bien esto habia sido abordado con FPN y con detecciones
a multiple escala como en YOLOV3, los features eran extraidos en diferentes niveles de la red
y por lo tanto con diferentes parametros, lo que genera una alternativa aunque de bajo costo
computacional, insatisfactoria a las piramides de imagenes. Es por esto que al contrario de
FPN, TridentNet genera predicciones a distintas escalas con iguales parametros pero distintos
campos receptivos, como se muestra en la Figura (1.20]

La operacion utilizada por TridentNet y la cual le permite generar features a distintas esca-
las corresponde a la dilated convolution (Atrous convolution) [22], la cual es a una adaptacion
de la convolucién clésica donde el filtro es “dilatado” generando un mayor campo receptivo
de este. Este comportamiento se ejemplifica en la Figura [I.21]y se formaliza con la férmula:
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Figura 1.20: Comparacion TridentNet con FPN.

(Frk)(p)= Y F(s)k(t) (1.24)

s+it=p

Donde con [ = 1 se obtiene la convolucién clasica.

(a) actor de dilatacion (b ) Factor de dilatacion (c) actor de dilatacion

Figura 1.21: Dilated convolution. La imagen es representada por los cuadros verdes, mien-
tras que el filtro se representa por los cuadros y puntos rosas. Los lugares sin puntos son
reemplazados por ceros.

Utilizando esta operacion se construyen los trident blocks, los cuales corresponden a blo-
ques compuestos de tres ramas cuyos pardmetros son compartidos pero poseen distintos
factores de dilatacion, uno para cada escala objetivo, como se muestra en la Figura
Esto tiene como fin generar feature maps especificos para cada escala, donde los parametros
también son compartidos entre las redes RPN y R-CNN de cada rama.

Para evitar que objetos sean detectados por la rama incorrecta (objetos pequenos en la
rama con con alta dilatacion) lo que degrada el desempeno del detector, es que se genera un
rango de aceptacion [l;, u;] para cada rama i. Para cada Rol de tamano w X h en la imagen
original, este es valido para la rama i cuando:

i < Vwh <y (1.25)
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Esto se utiliza en el entrenamiento y es aplicado tanto para la red RPN como para la
red R-CNN. En inferencia en cambio, se generan resultados para todas las ramas para luego
filtrar los bounding boxes que caen fuera del rango de la rama.

NMS

Figura 1.22: Ilustracion de TridentNet. Las miltiples ramas en los trident blocks comparten
los mismos parametros pero con distinto factor de dilatacion. Luego las predicciones realizadas
por cada rama se evaltian en conjunto utilizando non mazimum supression.

Con esto se construye una red TridentNet utilizando como base otro detector. En este
caso particular se construye TridentNet en base a Faster R-CNN, con una red ResNet como
backbone en donde se anaden un total de 10 trident blocks en la etapa 4 de la red. La cantidad
de bloques y la etapa elegida fue escogida en base a experimentacion, donde esta combinacion
obtuvo el mejor desempeno. Para la construccion del trident block en el bloque residual se
utiliza el esquema que se presenta en la Figura |1.23]

| Outputi | | Output2 | | Output3 |

.......... Weight Sharing

Figura 1.23: Trident block aplicado sobre bloque residual.

1.4. Meétricas de desempeno

Para evaluar el desempeno de los modelos de deteccion suele utilizarse la métrica intro-
ducida por COCO [23], que corresponde al calculo de average precision a distintos valores de
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IoU. Para explicar esta métrica es necesario introducir algunos conceptos:

e Intersection Over Union (IoU): IoU es la proporcion entre el area de la interseccion
de los bounding bozxes (predicho y ground truth) sobre el area de la union de estos. Se
utiliza para determinar que tan precisa es la deteccion y para el posterior calculo del
average precision. Se calcula como se indica en la Figura [1.24]

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figura 1.24: Célculo de Intersection Over Union

e Precision: Mide qué tan precisas son las detecciones, es decir el porcentaje de predic-
ciones que son correctas. Se calcula como:

TP B TP
TP+ FP  total de detecciones

Precision = (1.26)

e Recall: Mide qué tan bien se predicen las instancias relevantes a las consultas. Se
calcula como:

TP B TP
TP+ FN  total de ground truths

Recall = (1.27)

Para el calculo de los valores de TP, FP, y FN, se utiliza un umbral para el valor de IoU
asociado entre los bounding bozes. Con este umbral IoU" se define:

e True Positive (TP): Verdadero positivo, ocurre cuando el IoU entre los bounding
bozes (predicho y ground truth) es mayor a IoU" y las clases concuerdan.

e False Positive (FP): Falso positivo, ocurre cuando el IoU entre los bounding bozes
(predicho y ground truth) es menor a IoU"; o este es mayor, pero existe una deteccién
con mayor confidence score y IoU > IoU" anotada com TP.

e False Negative (FN): Falso negativo, ocurre cuando el IoU entre los bounding bozes
(predicho y ground truth) es mayor a IoU" pero las clases no concuerdan.

e True Negative (TN): No es utilizado ya que se asume que las imagenes tienen al
menos un objeto en ellas.
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Con estos conceptos introducidos es posible definir el calculo del average precision. En el
caso tradicional este célculo esta dado por la formula:

3

1

B #resultados relevantes

AP P(k) - vel(k) (1.28)

k=1

Donde la cantidad de resultados relevantes son los documentos recuperados que correspon-
den a la misma clase de la consulta, n es la cantidad de resultados requeridos por consulta,
P(k) es el valor de precision en la posicion k € [1,n], y rel(k) es una funcion binaria indicando
si el resultado en la posiciéon k es o no relevante para la consulta.

En el caso del AP utilizado por COCO se reemplaza precision en la posicion k por inter-
polated precision, definida para el PASCAL VOC Challenge [17] como:

Dinterp = MAax p(7) (1.29)

Tr>r

Ademas, en vez de la utilizacion de K consultas relevantes, se utilizan 101 valores de recall
en el intervalo [0, 1]. Finalmente, el calculo de average precision queda definido por:

1
APCOCO = m Z pinterp(r) (130)
r€{0,0.01,0.02,..,1}

Para la obtencion de cada uno de los valores de precision en el calculo de AP se procede
como sigue:

e Se obtienen las detecciones de todas las imagenes en el conjunto a testear, las cuales se
ordenan de mayor a menor segin el valor de confidence score asociado.

e A cada deteccion se le calcula el IoU con las anotaciones ground truth disponibles por
imagen. Si el valor de IoU cumple que IoU > IoU"” y la clase concuerda es anotado
como TP. Cabe destacar que solo existe un TP por bounding box.

e A cada deteccion se le calcula su recall asociado utilizando interpolated precision, segin
su posicion en la lista de detecciones.

Con estos pasos se puede obtener la curva de precision-recall, la cual es de bastante utilidad
para evaluar la calidad de las detecciones. Un ejemplo de esta curva, utilizando 11 puntos en
el recall, se observa en la Figura [1.25]

Es con este calculo de AP que se definen las siguientes métricas utilizadas por COCO:
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Precision x Recall curve
Class: object, AP: 26.84%
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Figura 1.25: Ejemplo de curva precision-recall, obtenida de https://github.com/
rafaelpadilla/Object-Detection-Metrics. Se utilizan 11 puntos en recall.

e AP: Utilizando la definicién presentada en la Ecuacion [1.30] se calcula el average pre-
cision a distintos valores de IoU™, para luego ser promediados. Estos valores de IoU"
se consideran en el intervalo [0.5,0.95] a un paso de 0.05. Esta es la métrica por defecto
para la comparacion entre modelos.

e APsy: Se calcula el average precision utilizando IoU” = 0.5.

e AP5: Se calcula el average precision utilizando IoU™ = 0.75.

Como consecuencia de estos célculos, es preferible tener detecciones a todo nivel de recall
para obtener un alto valor de AP. Esto incurre en un problema al preferenciar modelos con
alta cantidad de detecciones con valores bajos de confidence score, en desmedro de modelos
con pocas pero precisas detecciones.

Debe considerarse que para COCO, AP (average precision) y mAP (mean average pre-
cision) poseen el mismo significado en el contexto de deteccion de objeto{]. No obstante, y
para evitar confusiones, en este trabajo se utilizarda mAP para referirse al célculo de average
precision a distintos valores de IoU y a través de todas las clases, AP para referirse al caso
de una tnica clase, y APs5y y APy para referirse al calculo de average precision a un valor
fijo de ToU" (0.5 y 0.75 en este caso) a través de las distintas clases.

1.5. Estado del arte

El problema de deteccion de vestimenta ha sido abordado a lo largo del tiempo tanto con
algoritmos clasicos de extracciéon de caracteristicas, como también en la tltima década con
redes neuronales profundas (deep learning).

Para el caso de algoritmos clasicos se puede mencionar el trabajo de Ming Yang et. al [24],
en donde se utilizan algoritmos de extraccion de caracteristicas, tales como HOG [5] o SIFT

"http://cocodataset.org/#detection-eval
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[25], para clasificar vestimentas utilizando una maquina de soporte vectorial (SVM), mientras
que para la detecciéon de estas se utiliza una aproximacion dada la detecciéon del rostro de
la persona. Esta deteccion carece de sofisticacion al depender completamente de la deteccion
del rostro, por lo cual pierde sentido en imagenes sin personas. Sumado a esto, asume que la
vestimenta de la persona se compone por superior e inferior, ignorando las vestimentas largas
como los vestidos.

Por el lado de los algoritmos de deep learning, se puede mencionar el trabajo de Cami-
la Alvarez [26], en donde entrena modelos de deteccién de objetos como Faster R-CNN y
YOLOvV2, para su posterior comparacion y utilizacién para el auto-etiquetado de imagenes
de vestimenta y para su uso en clothing retrieval. En el trabajo de Camila se entrenan los
modelos con alrededor de 150000 imagenes obtenidas mediante crowd sourcing. Su trabajo
presenta una similitud con el presente trabajo, debido a que compara el desempeno de mode-
los de object detection en el contexto de vestimenta, sin embargo esta comparacion se limita
a Faster R-CNN y YOLOv2.

En la misma linea de lo anterior, puede mencionarse el trabajo de Kucer et. al [27], en
donde se entrena Mask R-CNN en el dataset ModaNet para su posterior uso en clothing
retrieval, en donde se utiliza una red convolucional para la bisqueda por similitud. Esta apli-
cacion puede verse como una de las posibles extensiones al presente trabajo, donde se utiliza
la deteccién obtenida como informacién vital para la posterior recuperacion de informacion.

Una interesante aplicacion realiza Wang-Cheng Kang et. al [28], en donde se recomiendan
vestimentas o productos de moda dado la vestimenta de la persona y la escena general de
la imagen. Para esto, utilizan una red convolucional con el fin de extraer caracteristicas
globales de la imagen, para luego generar la recomendacion. Si bien en este trabajo no se
realiza deteccion, esta podria ayudar en las recomendaciones al localizar en forma precisa las
prendas utilizadas en la escena.
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Capitulo 2

Metodologia

En este capitulo se detallaré la metodologia de trabajo aplicada para llevar a cabo el pre-
sente trabajo. En ella se especificara la configuracion experimental utilizada, la que contempla
los modelos y sus configuraciones, el hardware utilizado, los datasets utilizados y sus propie-
dades, y finalmente el uso de los frameworks de entrenamiento de los modelos. Se presenta
también la metodologia llevada a cabo para la aplicacion de clothing retrieval.

Primeramente se especifican los modelos que se utilizardn en el entrenamiento y su pos-
terior evaluacion, donde se especifica el backbone a utilizar por cada uno de ellos. Seguido de
esto, se especifican los frameworks en donde se entrenaran estos modelos, para luego precisar
el entorno de pruebas (hardware) en donde se desarrolla integramente el presente trabajo.

Una vez introducidos los modelos y su frameworks de entrenamiento, se caracterizan los
conjuntos de datos (datasets) a utilizar para este. Estos conjuntos de datos resultan clave ya
que de ellos dependen el desempeno final de los modelos en un ambiente real.

Para un correcto uso de los datasets, deben prepararse de acuerdo al framework de entre-
namiento a utilizar, por lo que se detalla el como se preparan cada uno de ellos. También se
detallan los pasos necesarios para el correcto entrenamiento de los modelos.

Finalmente se especifica la estrategia utilizada para la aplicacion de clothing retrieval.

2.1. Configuracién experimental

2.1.1. Modelos de deteccion

Se entrenaran los modelos presentados en las Seccion [I.3] La eleccion de estos modelos
radica en la variedad de técnicas utilizadas para la detecciéon: mientras que RetinaNet y
YOLOvV3 realizan la deteccion del bounding box y de la clase en la misma pasada; Faster
R-CNN, Mask R-CNN y TridentNet la realizan en dos pasos, donde se generar primero las
detecciones y posteriormente se clasifica el objeto.
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En la Tabla 2.1 se muestran los backbones utilizados para los distintos modelos.

Backbones modelos
Modelo ‘ Backbone

YOLOv3 Darknet-53
RetinaNet ResNet-50-FPN
Faster R-CNN | ResNet-50-FPN
Mask R-CNN | ResNet-50-FPN
TridentNet ResNet-50-C4

Tabla 2.1: Backbones de modelos utilizados. ResNet-50-FPN indica una ResNet-50 cons-
truida con una Feature Pyramid Network [I], mientras que ResNet- 50-C4 indica que las
caracteristicas se extraen de la cuarta etapa de la red.

2.1.2. Frameworks de entrenamiento

Para el entrenamiento de los modelos de deteccion de objetos se utilizan frameworks que
entregan las herramientas necesarias para este fin. Se utilizan librerias open source.

Para los modelos Faster R-CNN, Mask R-CNN y RetinaNet, pertenecientes al area de
investigacion de inteligencia artificial de Facebook (Facebook Al Research’s, FAIR), se utiliza
el framework Detectron [29] (originalmente en Caffe [30]) en su adaptacion a Pytorch [31]
llamada maskrcnn-benchmark [32].

Para YOLOv3 se utiliza Darknet [33], libreria de redes neuronales en lenguaje C creada
por los mismos autores, utilizandola mediante un fork de AlezeyAB [[]

En el caso de TridentNet se utiliza SimpleDet [34], framework de entrenamiento de modelos
de deteccion de objetos, donde sus principales contribuyentes son los mismos autores de
TridentNet.

2.1.3. Entorno de pruebas

Para los experimentos y resultados obtenidos se utiliza la configuracion de hardware que
se muestra en la Tabla [2.2] donde el hardware de entrenamiento es utilizado para el entre-
namiento de los modelos y corresponde a una instancia de maquina virtual en la nube, y el
hardware de inferencia es utilizado para la obtenciéon de los resultados e imagenes. Es im-
portante recalcar la importancia de utilizar GPU debido a su capacidad de paralelismo que
permite entrenar los modelos hasta 100 veces méas rapido que en CPU. Cabe destacar que
cada uno de los entrenamiento de los modelos demora alrededor de 20 horas.

"https://github.com/AlexeyAB/darknet
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Hardware utilizado

Componente ‘ Entrenamiento Inferencia
CPU Intel Skylake 2-vCPU AMD Ryzen 5 1600 3.2 GHz
GPU Nvidia K80 12GB Nvidia GTX 1070 8GB
RAM 12GB Ram DDR4 16GB Ram DDR4
Almacenamiento Disco SSD Disco SSD

Tabla 2.2: Hardware utilizado para la realizaciéon de experimentos.

2.2. Conjunto de datos

Para realizar el entrenamiento de los modelos de deteccién de objetos es necesaria la uti-
lizacion de un conjunto de datos (dataset) apropiado al problema, que contenga una variada
cantidad de imagenes junto con sus anotaciones correspondientes. Se decide utilizar en el
contexto de deteccion de vestimenta los datasets DeepFasion2 [35] y ModaNet [36].

2.2.1. DeepFashion2

Conjunto de datos de moda que contiene 491000 imagenes con un total de 801.000 prendas
repartidas entre 13 categorias distintas, entre fotografias de catalogo de moda y de fotos
comunes de usuarios. Estas categorias corresponden a: short sleecve top, long sleeve top, short
sleeve outwear, long sleeve outwear, vest, sling, shorts, trousers, skirt, short sleeve dress,
long sleeve dress, vest dress, sling dress. El dataset se encuentra dividido en conjunto de
entrenamiento (391k iméagenes), conjunto de validacion (34k imagenes), y conjunto de test
(67k iméagenes). Para el caso particular del conjunto de entrenamiento es posible acceder
tinicamente a la mitad de los datos disponibles [}

Para acceder a los datos es necesario enviar un formularid®| de peticion por el cual facilitan
la contrasena de los archivos a descomprimir. Estos archivos contienen tanto las imégenes
como las anotaciones y tienen un tamano de 10Gb para el conjunto de entrenamiento, 2Gb
para el conjunto de validaciéon y 2Gb para el conjunto de test.

Cada imagen del conjunto de datos posee un ID tnico de 6 digitos el cual identifica la
imagen y el archivo . json que posee las anotaciones correspondientes a esta. Asi, una imagen
con ID = 000001 tiene como imagen el archivo 000001.jpg y un archivo de anotaciones
000001 . json, con la siguiente informacion:

e source: String que indica el origen de la imagen. Puede ser shop o user, lo que indica
si es de comercio o tomada por usuarios respectivamente.

e pair id: Numero que es igual en imagenes de shop y user que corresponden a la
misma vestimenta.

e item 1: Item de vestimenta con la siguiente informacion:

’https://github.com/switchablenorms/DeepFashion2/issues/29
3https://bit.1ly/35ncyHU
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category name: string que indica la categoria del ftem.

category id: ntmero correspondiente con su categoria. Van desde el 1 al 13,
donde el 1 corresponde a short sleeve top y el 13 a sling dress, pasando por todas
las categorias.

style: nimero usado para distinguir vestimentas con igual pair _id pero con di-
ferencias en color, estampado o logo. En consecuencia un item cuya imagen posea
igual pair id e igual style corresponde a la misma vestimenta en distintas iméa-
genes.

bounding box: corresponde al bounding box que encierra el item. El formato
utilizado es [z1,y1, T2, ys], donde (x1,7;) corresponden a las coordenadas de la
esquina superior izquierda, mientras que (z3,¥2) a la esquina inferior derecha.

landmarks: puntos de referencia del item.

segmentation: poligono que encierra el item.

scale: nimero indicador de pequena escala, mediana escala y larga escala.
occlusion: ntumero indicador de nivel de oclusién.

zoom _in: nimero indicador de nivel de zoom.

viewpoint: niimero indicador de punto de vista del item.

e item n: ...

Es importante senalar que en este trabajo de deteccion de objetos solamente se utiliza
el bounding box del item, ignorando los landmarks y la segmentacion. En la Tabla [2.3] se
muestran el nimero de instancias por clase tanto en el conjunto de entrenamiento como en
el de validacion.

Nimero de instancias DeepFashion2
Clase ‘ #Train  #Valid

short sleeve top 71645 12556
long sleeve top 36064 5966

short sleeve outwear 543 142
long sleeve outwear | 13457 2011
vest 16095 2113

sling 1985 322

shorts 36616 4167
trousers 55387 9586

skirt 30835 6522

short sleeve dress 17211 3127
long sleeve dress 7907 1477

vest dress 17949 3352
sling dress 6492 1149
Total | 312186 52490

Tabla 2.3: Estadisticas dataset DeepFashion2.

En la Figura se muestran algunas imagenes del dataset.
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Figura 2.1: Ejemplos de imagenes DeepFashion2.

2.2.2. ModaNet

Conjunto de datos de moda que contiene 55176 imagenes con anotaciones tutiles para apli-
caciones en deteccion y segmentacion de vestimentas. Las imagenes se encuentran repartidas
en 13 clases correspondientes a: bag, belt, boots, footwear, outer, dress, sunglasses, pants, top,
shorts, skirt, headwear, scarf/tie. Estas anotaciones estdn basadas en el dataset PaperDoll
E|, donde la contribucion realizada por ModaNet corresponde a anadir segmentaciones a las
vestimentas.

Para acceder a la base de datos es necesario descargar el dataset de PaperDoll el cual tiene
un tamano aproximado de 40Gb, sin embargo las anotaciones solo estan disponibles para un
subconjunto de imagenes con un tamano aproximado de 2Gb. Las anotaciones se descargan
desde el repositorio de ModaNet en formato .json con un tamano de 100Mb. Por razones
desconocidas las anotaciones de validacion y test nunca fueron subidas a la web, por lo que
solo se dispone de las anotaciones de entrenamiento.

Las anotaciones se encuentran en formato COCO [23], donde la informacion importante
utilizada en el presente trabajo corresponde al item bbox, el cual se utiliza para el entrena-
miento de los modelos de detecciéon de objetos. En la Tabla se muestran el nimero de
instancias por clase del dataset y en la Figura se muestran algunos ejemplos de imagenes.

“https://github.com/kyamagu/paperdoll/tree/master/data/chictopia
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Numero de instancias ModaNet
Clase ‘ #Train  #Valid

bag 18747 2128
belt 12933 1423
boots 12562 1397
footwear 69398 7759
outer 22680 2528
dress 13114 1478

sunglasses | 7913 884
pants 20886 2287
top 32701 3588
shorts 6361 714
skirt 12277 1377
headwear 4933 515
scarf/tie 4590 526

Total | 239095 26604

Tabla 2.4: Estadisticas dataset ModaNet.

Figura 2.2: Ejemplos de imagenes ModaNet.

2.3. Preparacion de los datos

Para el correcto uso de los frameworks de entrenamiento de los modelos es necesario
preparar los datos en el formato adecuado para cada uno de ellos. Se muestra a continuacion
el procedimiento para ello.
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2.3.1. Darknet

La preparacion de los datos en el framework Darknet consta de una serie de pasos para su
correcta lectura. Para empezar, por cada imagen en la base de datos se debe crear un archivo
.txt con la informacién de los objetos presentes la imagen. Estos archivos deben estar en el
mismo directorio de las imégenes y su contenido debe estar en el formato:

<cls_id> <x_mid> <y_mid> <widht> <height>

Donde:

e cls_id corresponde al id asociado a la clase, el cual va desde 0 hasta num_cls - 1.

e <x_mid> <y_mid> corresponde al centro del bounding boz relativo a las dimensiones de
la imagen, por lo que toma valores en el conjunto (0, 1]. Se calculan como:

To+a 1 yat+uy 1
L id = L 2.1
9 W Ymid 9 H ( )

Tmid =

e <widht> <height> dimensiones del bounding box relativos a la imagen.

Luego, si una imagen imgl.jpg de tamano 600 x 400 posee dos objetos en las posicio-
nes (100,100, 200,200) y (100,300, 400,400), de la clase 0 y 1 respectivamente, el archivo
imgl.txt contendra lo siguiente:

0 0.25 0.375 0.16667 0.25
1 0.83333 0.875 0.5 0.25

Sumado a esto, debe crearse un archivo train.txt que indique los directorios a todas las
imagenes que se utilizaran en el entrenamiento. Si las imégenes se encuentran en el directorio
data, este archivo deberia lucir como:

data/imgl. jpg
data/img2. jpg
data/img3. jpg

Este mismo procedimiento debe realizarse con el conjunto de test o de validacion.

2.3.2. Detectron y SimpleDet

Para los frameworks Detectron y SimpleDet es necesario tener los anotaciones en el
formato COCOQ, el cual para deteccion de objetos debe seguir la siguiente estructura escrita
en un archivo . json:
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{

"info": info, "images": [image], "annotations": [annotation], "licenses": [license],

3

info{
"year": int, "version": str, "description": str,
"contributor": str, "url": str, "date_created": datetime,

3

image [{
"id": int, "width": int, "height": int, "file_name": str,
"license": int, "flickr_url": str, "coco_url": str, "date_captured": datetime,

3]

licensed{
"id": int, "name": str, "url": str,

3

annotation[{

"id": int, "image_id": int, "category_id": int, "segmentation": RLE or [polygon],
"area": float, "bbox": [x,y,width,height], "iscrowd": 0 or 1,

3]

categories[{
"id": int, "name": str, "supercategory'": str,

H

2.4. Entrenamiento de los modelos

Se presenta en esta seccion los pasos para el entrenamiento de los modelos utilizando los
frameworks mencionados.

2.4.1. Darknet

Para el uso del framework Darknet es necesario generar tres archivos de configuracion
tanto para el dataset como para la red. Estos archivos corresponden a:

e yolov3.cfg: Corresponde al archivo que instancia la red YOLOv3 en el framework
Darknet. En este archivo se detallan todas las capas y filtros de la red junto con los
parametros de entrenamiento. Es aqui donde deben configurarse el nimero de filtros en
las capas [yolo], segin la cantidad de clases del dataset.

e obj.names: Archivo que contiene las etiquetas de las clases de entrenamiento. Debe
tener el siguiente formato:

class_1

class_2
class_3
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e obj.data: Contiene los directorios de los archivos utilizados para entrenar junto con el
directorio donde se guardaran los pesos del entrenamiento. Su formato es:

classes = <num_classes>
train = data/train.txt
valid = data/test.txt
names = data/obj.names
backup = weights/

Una vez configurado estos archivos es necesario descargar los pesos pre-entrenados en
ImageNet para su utilizaciéon como extractor de caracteristicas de YOLOv3. Obtenido esto,
se da inicio al entrenamiento con el comando por bash:

./darknet detector train <data_file> <cfg_file> <pretrained_weights>

2.4.2. Detectron

Antes de empezar con el entrenamiento de los modelos es necesario editar algunos archivos
del framework para adaptarlo al dataset a utilizar. El primer paso corresponde a crear una
clase del dataset que extienda desde la clase torchvision.datasets.coco.CocoDetection,
lo que permite utilizar la API de COCO para Python | para evaluar los modelos. Esta clase
debe crearse en el directorio maskrcnn-benchmark/maskrcnn_benchmark/data/datasets y
ser agregada al archivo __init__.py del mismo directorio. Sumado a esto deben anadirse los
directorios del dataset y del archivo . json con anotaciones al archivo paths_catalogs.py,
ubicado en maskrcnn_benchmark/config.

Para la creacion de la instancia del modelo es que se utilizan archivos de configuraciéon en
formato .yaml. Estos archivos vienen pre-configurados para los distintos modelos presentes
en el framework, y deben ser configurados para establecer los parametros de entrenamiento.

Uno de los parametros importantes en el entrenamiento corresponde a la cantidad de
imégenes por batch, el cual esta dado por la variable IMS_PER_BATCH, donde debe tomar un
valor igual a 1 o 2 si se entrena el modelo con una tnica GPU. Esto se debe a que el proceso
de entrenamiento requiere una gran cantidad de memoria de la GPU, tanto para almacenar
las salidas intermedias de la red, como también los pesos y el calculo del gradiente para cada
uno de ellos.

Uno de los tltimos pasos es descargar los pesos pre-entrenados en COCO y utilizarlos
para el nuevo dataset con la técnica de transfer learning. Para esto es necesario cargar el
modelo pre-entrenado y reemplazar las capas de clasificacion y regresion por unas adecuadas
al dataset y a su cantidad de clases. Esto se realiza con el siguiente fragmento de codigo:

def removekey(d, listofkeys):
r = dict(d)
for key in listofkeys:

Shttps://github.com/cocodataset/cocoapi/tree/master/PythonAPI
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T .pop (key)
return r

pretrained_path = 'path_to_pretrained_weights'
DETECTRON_PATH = os.path.expanduser (pretrained_path)

_d = torch.load (DETECTRON_PATH)
_d.pop('optimizer')
_d.pop('scheduler')
_d.pop('iteration')

newdict = _d

newdict['model'] = removekey(_d['model'],
['module.roi_heads.box.predictor.cls_score.bias',
'module.roi_heads.box.predictor.cls_score.weight',
'module.roi_heads.box.predictor.bbox_pred.bias',
'module.roi_heads.box.predictor.bbox_pred.weight'])

torch.save (newdict, path_to_save_new_weights)

Finalmente la red puede ser entrenada con el comando por bash:

python tools/train_net.py --config-file "configs/config file.yaml"

Donde en el argumento --config-file se indica el directorio del archivo de configuracion

de la red.

2.4.3. SimpleDet

Teniendo el dataset junto con sus anotaciones, el primer paso para la correcta utilizacion
del framework SimpleDet corresponde en editar el archivo de configuracion del modelo a
conveniencia. Este archivo viene en formato .py y corresponde a un serie de clases que
definen al modelo y sus parametros de entrenamiento.

Realizado esto, el siguiente paso es descargar los pesos pre-entrenados para realizar transfer
learning. Esto se realiza re-inicializando las capas de clasificacion y regresion con el siguiente
fragmento de codigo:

import mxnet as mx

params = mx.nd.load("pretrained_coco_weights-0000.params")
del params["arg:bbox_cls_logit_weight"]

del params["arg:bbox_cls_logit_bias"]

del params["arg:bbox_reg_delta_weight"]

del params["arg:bbox_reg_delta_bias"]
mx.nd.save("pretrained_weights_to_train-0000.params", params)
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Finalmente es posible iniciar el entrenamiento de la red con el siguiente comando por
bash:

python detection_train.py --config config/config file.py

Donde en el argumento --config se indica el directorio del archivo de configuracion de la
red.

2.5. Aplicaciéon en Retrieval

Se desea aplicar clothing retrieval sobre las vestimentas detectadas en base a un modelo
de deteccion de objetos a eleccion. Para esto, se utiliza el dataset DeepFashion2 ya que posee
fotos de vestimentas tanto en imagenes capturadas por tiendas como en imagenes capturadas
por usuario vistiendo las prendas. Sumado a esto, DeepFashion2 pone a disposicién un coédigo
para evaluar la calidad del retrieval. En la Figura [2.3| se muestra un ejemplo de clothing
retrieval.

Figura 2.3: Ejemplo de aplicacion de retrieval en DeepFashion?2.

La estrategia a utilizar consiste en obtener un vector de caracteristicas de cada una de las
prendas detectadas por el modelo de deteccion de objetos, para luego realizar una bisqueda
sobre el conjunto de vectores, previamente calculados, con el fin de encontrar al mas similar
segiin un criterio arbitrario. Estos pasos se representan graficamente en la Figura 2.4 y se
detallan a continuacion:

1. Se utiliza un modelo de deteccién de objetos para detectar las vestimentas presentes
en la imagen.

2. Para cada una de estas vestimentas se recorta la imagen utilizando su bounding box
correspondiente. Este recorte se utiliza como entrada a una red neuronal convolucional
la cual se encarga de extraer un vector de caracteristicas de la prenda.

3. Utilizando este vector de caracteristicas se realiza una consulta sobre los vectores pre-
sentes en el conjunto, los cuales fueron previamente obtenidos y almacenados en disco.
En esta consulta se obtienen los vectores mas similares (méas cercanos) mediante una
funciéon de similitud.
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4. Obtenidos los vectores mas similares se utiliza su img_id y su bounding bozx (ground
truth) correspondiente para generar el resultado final de la consulta, en donde se indi-
quen las prendas encontradas.

Deteccion

ResNet50-GAP

Conjunto de
Vectores

@ (n,2048) n detecciones

‘ Similitud

Resultados més similares

Figura 2.4: Esquema de aplicacion de retrieval.

La red neuronal utilizada para la extraccion de caracteristicas corresponde a una ResNet-
50 pre-entrenada en ImageNet, utilizando la capa anterior a la capa de salida y realizando
global average pooling, en donde se promedian los valores de cada canal de un feature map de
tamano H x W x D, generando un vector de tamano D. En este caso los vectores generados
tienen tamano 2048.

Para la comparacion entre vectores se utiliza la funcién de similitud coseno. Esta funcion
entrega valores en el intervalo [—1, 1], donde 1 significa muy similares (cos(0) = 1, misma
direccion) , y -1 muy disimiles (cos(m) = —1, direccion opuesta). Dado dos vectores u, v, se
calcula como:

u-v

similitudCoseno(u, v) = cos(6) (2.2)

il

Para la evaluacion del retrieval se utilizara el codigo dispuesto por DeepFashion2 EL el
cual lee los resultados obtenidos desde un archivo .json creado con anterioridad con las
imégenes de user como consulta. Estos resultados deben obtenerse utilizando tinicamente las
detecciones encontradas tanto en las fotos de usuarios (user), como en las fotos de tiendas
(shop), sin utilizar los ground truth del conjunto de validacion. Debe tenerse en cuenta que
un resultado se considera correcto solo si ademas de pertenecer a la misma prenda (mismo
pair_id) la clase detectada concuerda con el ground truth y posee un valor de IoU mayor o
igual a 0.5.

Shttps://github.com/switchablenorms/DeepFashion2/blob/master/deepfashion2_api/
PythonAPI/deepfashion2_retrieval_test.py
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Capitulo 3

Resultados

Se presentan resultados del entrenamiento de los modelos. Estos son obtenidos luego de
evaluar sobre el conjunto de validacion de los datasets y aplicar las métricas detalladas en la
Seccion [[.4] Se presentan también resultados de tiempos de inferencia de los modelos, y de
la aplicacion realizada en retrieval.

3.1. Tiempos de inferencia

Se presenta en la Figura [3.1]los tiempos promedio de inferencia de los modelos utilizando
el hardware presentado en la Seccion 2.2

Tiempos promedio de inferencia modelos entrenados
0.455

0.4

o
w
s

Segundos

o
)

0.1

0.0-
YOLOv3 RetinaNet ~ Faster R-CNN Mask R-CNN  TridentNet

Modelo

Figura 3.1: Tiempos promedio de inferencia.
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3.2.

Deteccion

En la Tabla se presentan los resultados de Average Precision, en sus variantes mAP,
AP5g y AP;5, de los modelos entrenados en los conjuntos ModaNet y DeepFashion2, mientras
que en el Figura [3.2) se presenta el AP por cada una de las clases. Del mismo modo, en las
Tablas y se muestran los resultados de AP por clase para ambos datasets.

Evaluacion ModaNet

Evaluacion DeepFashion2

Modelo ‘ mAP AP50 AP75 Modelo ‘ mAP AP50 AP75
YOLOv3 0.391 0.681 0.406 YOLOv3 0.314  0.517  0.353
RetinaNet 0.475 0.691 0.532 RetinaNet 0.322 0451 0.371

Faster R-CNN | 0.489 0.736 0.566 Faster R-CNN | 0.354  0.518 0.419
Mask R-CNN | 049 0.744  0.56 Mask R-CNN | 0.376  0.534  0.455
TridentNet 0.54 0.775 0.622 TridentNet 0.509 0.708 0.616

Tabla 3.1: Average precision en ModaNet y DeepFashion2. Se resaltan en negrita los mejores

resultados.
YOLOv3 ‘ RetinaNet ‘ Faster R-CNN ‘ Mask R-CNN ‘ TridentNet

Clase AP APy, APy | AP APy APy | AP APy APy | AP APy APy | AP APy APy

short sleeve top 0.55 0.846 0.662 | 0.573 0.765 0.655 | 0.635 0.859 0.753 | 0.602 0.844 0.712 | 0.679 0.906 0.821
long sleeve top 0.376  0.629 0.417 | 0.398 0.585 0.454 | 0.445 0.665 0.521 | 0.486 0.718 0.588 | 0.595 0.808 0.721
short sleeve outwear | 0.072  0.129  0.089 | 0.01 0.014 0.011 | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.222  0.333 0.262
long sleeve outwear | 0.259 0.481 0.25 0.365 0.536 0.4 0.412  0.661 0458 | 0.446 0.663 0.527 | 0.581 0.77 0.704
vest 0.381  0.62 0.445 | 0.328 0.469 0.393 | 0.361 0.532 0.444 | 0.335 0.498 0.41 0.463 0.716  0.59

sling 0.064 0.119 0.067 | 0.019 0.033 0.018 |0.029 0.051 0.03 0.027 0.047 0.029 | 0.275 0.446 0.317
shorts 0.389 0.701 0.389 | 0.519 0.734 0.608 | 0.484 0.78 0.554 | 0.535 0.784 0.638 | 0.567 0.865 0.674
trousers 0.504 0.859 0.543 | 0.559 0.838 0.623 | 0.589 0.89 0.686 | 0.611 0.894 0.707 | 0.631 0.941 0.742
skirt 0.419 0.691 0.476 | 0.444 0.597 0.521 | 0.462 0.656 0.561 | 0.504 0.676 0.61 0.591 0.801 0.731
short sleeve dress 0.341 0.506 0.434 | 0.334 0.422 0.391 | 0.392 0.53 0.489 | 0.416 0.551 0.525 | 0.579 0.726  0.698
long sleeve dress 0.178 0.277 0.212 | 0.197 0.253 0.229 | 0.223 0.304 0.268 | 0.275 0.357 0.335 | 0.417 0.529 0.503
vest dress 0.368 0.568 0.439 | 0.388 0.52 0.451 | 0428 0.6 0.513 | 0.417 0.577 0.52 0.559 0.746  0.681
sling dress 0.163 0.293 0.163 | 0.057 0.091 0.062 |0.138 0.204 0.171 | 0.235 0.336 0.308 | 0.456 0.622 0.561

Tabla 3.2: Desempeno por clase en DeepFashion2. Se resalta en negrita las clases con mejores
resultados en cada métrica.

Se presentan en la Figura las curvas de precision-recall obtenidas para ambos datasets
y para cada modelo. Del mismo modo, en las Figuras [3.4 y [3.5 se presentan las curvas de
precision-recall por clase. Estas curvas se obtuvieron con la métrica APsq.

En las Figuras[3.6]y [3.7 se muestran resultados de detecciones en DeepFashion2 y ModaNet
respectivamente, junto con sus ground truth correspondientes.
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YOLOv3 \ RetinaNet |  Fastee ROCNN |  Mask R-CNN | TridentNet

Clase | AP APy APy | AP APy AP | AP APy AP | AP APy APy | AP APy AP

bag 0.362 0.752  0.288 | 0.422 0.692 0437 |0.448 0.748 0.505 | 0.464 0.771 0.522 | 0.547 0.816 0.621
belt 0.291 0.663 0.2 0.322 0.618 0.301 [0.396 0.73  0.376 | 0.365 0.736 0.307 | 0.423 0.766 0.443
boots 0.227 0379  0.266 | 0.308 0.442 0.355 | 0.334 0.503 0.39 |0.332 0484 0.386 |0.358 0.523 0.412
footwear | 0.382 0.649  0.422 | 0.447 0.668 0.51 | 0.466 0.703 0.54 | 0.464 0.704 0.54 | 047  0.707 0.54

outer 0434 0.714 049 |0.556 0.796 0.615 | 0.559 0.816 0.65 |0.548 0.824 0.647 | 0.578 0.828 0.672
dress 0.438 0.669  0.511 | 0.516 0.733 0.57 | 0.511 0.761 0.592 | 0.509 0.766 0.592 | 0.611 0.834 0.71

sunglasses | 0.425 0.862 0.335 | 0.565 0.888 0.695 | 0.571 0.894 0.704 | 0.58 0.904 0.688 | 0.581 0.906 0.705
pants 0.612 0.868 0.735 | 0.712 0.896 0.81 | 0.694 0.905 0.81 |0.695 0.911 0.817 | 0.762 0.937 0.873
top 0.396 0.654  0.438 | 0454 0.7 0.485 | 0.446 0.702 0.496 | 0.429 0.702 0.473 | 0.433 0.668 0.481
shorts 0.421 0.733 0432 | 0.557 0.766 0.634 | 0.566 0.804 0.673 | 0.539 0.793 0.641 | 0.616 0.838 0.723
skirt 0.477 0.735  0.572 | 0.552 0.714 0.64 |0.532 0.727 0.646 | 0.56 0.741 0.673 | 0.632 0.811  0.744
headwear | 0.489 0.851 0.513 | 0.645 0.853 0.756 | 0.645 0.872 0.8 0.661 0.89 0.8 0.708 0.921 0.843
scarf/tie | 0.137 0.322  0.083 | 0.114 0.216 0.103 | 0.192 0.404 0.17 |022 0448 0.196 |0.3 0.534  0.313

Tabla 3.3: Desempeno por clase en ModaNet. Se resaltan en negrita las clases con mejores
resultados en cada métrica.

AP por clase en conjunto de validacién DeepFashion2
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Figura 3.2: AP por clase en conjunto de validacion.

46



Precision-Recall en DeepFashion2

Precision-Recall en ModaNet
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Figura 3.3: Curvas precision-recall en conjuntos de validacion.
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Precision-Recall YOLOv3 en ModaNet
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Figura 3.6: Resultados de deteccion en DeepFashion2. De izquierda a derecha: Ground-truth,
YOLOvV3, RetinaNet, Faster R-CNN, Mask R-CNN, TridentNet.

outer conf: 0.964 .
il ¥

Figura 3.7: Resultados de deteccion en ModaNet. De izquierda a derecha: Ground-truth,
YOLOv3, RetinaNet, Faster R-CNN, Mask R-CNN, TridentNet.
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3.2.1.

Conjunto de datos externo

Para una validacion extra de los modelos, se utiliza un dataset privado proporcionado por
profesor guia. Este se encuentra compuesto de imagenes extraidas de diferentes fuentes, por
lo cual posee una gran variedad de ambientes, y de tamanos. Se realiz6 una correspondencia
con las clases de ModaNet, debido a su gran similaridad. El calzado se engloba tinicamente
en la clase footwear, por lo que no existen instancias de la clase boots, la cual es eliminada de
los célculos

En la Tabla se muestran los resultados de mAP, APsy y AP;; para cada modelo,
mientras que los resultados de AP por clase se presentan en la Tabla [3.5] y en la Figura [3.8
Se presentan también, la curva de precision-recall en la Figura [3.9, y del mismo modo las
curvas por clase en la Figura

Evaluacion dataset privado

Modelo ‘ mAP AP50 AP75
YOLOv3 0.206 0.466 0.147
RetinaNet 0.208 0.461 0.169

Faster R-CNN | 0.209 0.480 0.151
Mask R-CNN | 0.242 0.523 0.199
TridentNet 0.276 0.561 0.251

Tabla 3.4: Average precision dataset privado. Se resaltan en negrita los mejores resultados.

YOLOv3 | RetinaNet |  Faster RCNN |  Mask R-CNN | TridentNet

Clase ‘ AP AP5() AP75 ‘ AP AP50 AP75 ‘ AP AP50 AP75 ‘ AP AP5(] AP75 ‘ AP AP50 AP75
bag 0.214 0.603 0.089 | 0.14 0.476 0.019 | 0.202 0.581 0.053 | 0.187 0.589 0.032 | 0.254 0.65 0.127
belt 0.047 0.191 0.009 | 0.024 0.121 0.002 | 0.019 0.097 0.001 | 0.037 0.193 0.002 |0.037 0.192 0.002
footwear | 0.026 0.128 0.001 | 0.027 0.143 0.001 | 0.023 0.122 0.001 |0.035 0.173 0.001 |0.032 0.163 0.001
outer 0.296 0.606 0.233 | 0.389 0.683 0.435 | 0.368 0.703 0.343 | 0.441 0.74 0.507 | 0.469 0.762 0.55
dress 0.315 0.609 0.267 | 0.381 0.716 0.357 | 0.408 0.741 0.421 | 0.415 0.769 0.412 | 0.502 0.828 0.574
sunglasses | 0.01 0.059  0.001 | 0.014 0.09 0.0 0.004 0.028 0.0 0.011 0.071 0.0 0.031 0.161 0.001
pants 0.423 0.742 0.447 | 0.453 0.776 0.495 | 0.398 0.764 0.367 | 0.479 0.809 0.526 | 0.541 0.85 0.633
top 0.278 0.564 0.238 | 0.288 0.623 0.229 | 0.259 0.609 0.172 | 0.31 0.632 0.255 | 0.286 0.587 0.24
shorts 0.243 0.598 0.119 | 0.218 0.548 0.118 | 0.214 0.589 0.082 | 0.255 0.601 0.156 | 0.296 0.676 0.199
skirt 0.303 0.602 0.252 | 0.313 0.575 0.312 | 0.316 0.591 0.299 | 0.359 0.615 0.382 | 0.444 0.7 0.527
headwear | 0.25 0.722 0.08 0212 0.663 0.055 | 0.234 0.722 0.064 | 0.278 0.773 0.092 | 0.271 0.767 0.087
scarf/tie 0.066 0.171 0.026 | 0.035 0.115 0.01 0.058 0.21 0.01 0.096 0.309 0.02 0.145 0.397 0.071

Tabla 3.5: Desempeno por clase en dataset privado. Se resalta en negrita las clases con mejores
resultados en cada métrica

20



AP por clase en conjunto de validacién dataset privado
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Figura 3.8: AP por clase dataset privado.
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Precision-Recall YOLOv3 en dataset privado
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Figura 3.10: Curvas precision-recall para cada unas de las clases y modelos en dataset privado.
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3.3. Retrieval

En la Tabla [3.6] se muestran los resultados de aplicar el test dispuesto por DeepFashion2
para evaluar la calidad del retrieval, comparandose con los resultados presentados en [35]. En
la Figura se muestran resultados exitosos en la recuperacion de imagenes mientras que
en la Figura se muestran resultados incorrectos.

Evaluacion retrieval

Meétrica ‘ DeepFashion2 Este trabajo

top-1 0.079 0.046
top-5 0.198 0.105
top-10 0.273 0.174

Tabla 3.6: Resultados retrieval versus resultados de DeepFashion2.

Figura 3.11: Resultados favorables en clothing retrieval. En primera columna la consulta y
en el resto de columnas los primeros cuatro resultados de la busqueda.

93



Figura 3.12: Resultados desfavorables en clothing retrieval. En primera columna la consulta
y en el resto de columnas los primeros cuatro resultados de la bisqueda.
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Capitulo 4
Analisis

En cuanto a los tiempos de inferencia promedio, se observa en la Figura|3.1|como YOLOv3
obtiene el menor valor, lo cual era lo esperado dada su arquitectura, la cual le permite obtener
velocidades cuatro veces superiores [21] que por ejemplo, RetinaNet. En el caso de Faster R-
CNN y Mask R-CNN se observan tiempos casi idénticos, lo cual es esperado debido a su
idéntica arquitectura de detecciéon de objetos, salvo la operacion de RoiAlign utilizada en
Mask en reemplazo de RoiPool, lo cual no agrega tiempo considerable en el procesamiento.
El tiempo de inferencia considerablemente mayor utilizado por TridentNet ocurre por la
gran cantidad de trident blocks utilizados en su arquitectura, los cuales incurren en mayor
requerimiento computacional.

Al observar el resultado del calculo de mAP presentado en la Figura[3.1], se observa como
los modelos entrenados en ModaNet obtienen un mejor desempeno general. Este desempeno
se explica de mejor manera observando los grafico de AP por clase en la Figura Aqui
se observa como las clases que menor AP poseen en DeepFashion2 corresponden a clases
bastante dificiles de diferenciar incluso para el ojo humano, debido a su elevada similitud
y alta granularidad, lo cual a vez genera ambigiiedades en los etiquetados. Sin embargo, al
fijarnos en las clases comunes entre ambos datasets, y que son al mismo tiempo clases bien
diferenciadas entre si, se obtienen valores bastante similares de AP, tal como se observa en
la, Tabla [4.11

‘ YOLOv3 ‘ RetinaNet ‘ Faster R-CNN ‘ Mask R-CNN ‘ TridentNet

Clase |DF2 MN |DF2 MN |DF2 MN |DF2 MN |DF2 MN
trousers,/pants 0.504 0.612 | 0.559 0.712 [ 0.589 0.694 | 0.611 0.695 | 0.631 0.762
skirt 0.419 0.477 | 0.444 0.552 | 0.462 0.532 | 0.504 0.56 | 0.591 0.632

short sleeve top/top 0.55 0.396 | 0.573 0.454 | 0.635 0.446 0.602 0.429 | 0.679 0.433
short sleeve dress/dress | 0.341 0.438 | 0.334 0.516 | 0.392 0.511 0.416 0.509 | 0.579 0.611

Tabla 4.1: Clases comunes a ambos datasets y su respectivo AP. DF: DeepFashion2; MN:
ModaNet.

En ModaNet se observa que las clases con mejor desempeno corresponden a sunglasses,
pants y headwear (ver Figura y Tabla [3.3), esto debido a que son clases que usualmen-
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te tienen formas definidas y no son ocluidas por otros objetos, por lo que resulta de facil
deteccion para los modelos. Por otro lado scarf/tie (bufanda/corbata) es la clase con peor
desempeno, debido a ser objetos altamente deformables y los cuales suelen ser ocluidos por
otras vestimentas.

En lo que concierne a los resultados del dataset privado, se observa en la Tabla [3.5] que al
igual que ModaNet, posee bueno resultados en las clases pants y headwear, siendo esta ultima
notoria inicamente en métrica APsy. Sin embargo, se observa también su bajo desemperio en
la clase sunglasses, la cual resultd ser una con el mejor desempeno en ModaNet. Este resultado
se debe a que en esta clase las anotaciones se encuentran poco ajustadas a la vestimenta,
causando que la deteccion sea ignorada al tener un valor de IoU menor al umbral minimo
(IoU" = 0.5), lo cual no sucede en ModaNet al tener bounding bozes bien ajustadas a las
vestimentas. Esto sucede también en la clase footwear, donde a eso se suma la inconsistencia
en el etiquetado del calzado, encontrando en algunos casos que se etiquetan por separado y
en otros juntos como una sola prenda. Estos casos problemaéticos se evidencian en la Figura
[.1], donde se muestran un par de ejemplos de detecciones de las clases sunglasses y footwear,
junto con sus respectivos ground truth y valores de IoU.
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Figura 4.1: Ejemplos de resultados para clases sunglasses y footwear obtenidos con Trident-
Net. Se muestra azul el ground truth junto con el IoU calculado con la deteccion (verde y
celeste respectivamente).

4.1. Deficiencias en métrica AP

La métrica de AP, tal como se menciona en la Seccion [I.4] esta construida de tal manera
que para obtener buenos resultados es deseable tener valores de precision a lo largo de todos
los puntos de recall. Esto provoca que modelos que entreguen bajos valores de confidence
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score y una gran cantidad de detecciones, puedan seguir teniendo valores altos en el AP, en
desmedro de modelos que entreguen pocas detecciones pero con alta precision. En efecto,
dos modelos con igual cantidad y dimensiones de bounding boxes detectados, con confidence
scores distintos pero ordenados de igual manera, conllevan en iguales resultado de AP. Esto
se suma al hecho de que para el calculo de esta métrica se utiliza confidence threshold igual
a cero, lo cual podria llenar de resultados indeseables en una aplicacion real.

Para evidenciar este comportamiento, es que se calcula el valor de mAP a distintos valores
de confidence threshold. Esto permite evaluar como se comporta realmente el modelo en una
aplicacion real, y que tan estable es a los cambios de este umbral. Este comportamiento se
muestra en la Figura 1.2l Como se observa, los modelos disminuyen su mAP conforme se
aumenta el confidence threshold aplicado, sin embargo esto es més notorio en RetinaNet,
donde a umbrales altos el mAP disminuye a valores cercanos a cero. Esto representa como
modelos que en un principio entregan resultados similares en AP, se ven afectados de distinta
manera al cambiar el umbral de deteccion, lo que se evidencia notoriamente entre los modelos
YOLOv3 y RetinaNet. Sumado a esto, se observa como YOLOv3 entrega resultados de
mAP similares a Faster R-CNN a altos valores de confidence threshold, para los datasets
DeepFashion2 y privado.

Este comportamiento también se puede evidenciar en las curvas de precision-recall al
variar el valor de confidence threshold, como se observa en la Figura en el caso de Mo-
daNet. Se observa como se ven afectados los modelos a medida que se aumenta este umbral,
disminuyendo precision a valores altos de recall.

Se evidencia también, la gran estabilidad mostrada por TridentNet, donde su promedio
de detecciones se encuentra ligeramente por debajo del mAP con umbral igual a cero. Esto
se debe a que TridentNet entrega por lo general altos valores de confidence score a sus
detecciones. En la Figura [£.4] se presenta un ejemplo de detecciones con distintos umbrales
para los modelos TridentNet y RetinaNet.
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(a) DeepFashion2. (b) ModaNet. (¢) Dataset privado.

Figura 4.2: mAP en funcién de confidence threshold para los datasets utilizados. Se muestra
el promedio de los mAP obtenidos para cada modelo.

En cuanto a los datasets utilizados, se observa como el més afectado en el cambio del
umbral de confidence score resulta ser DeepFashion2. Esto se debe a la elevada dificultad de
sus datos, debido a la alta granularidad de sus clases. En el caso de ModaNet y de dataset
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Figura 4.3: Curvas precision-recall a distintos valores de confidence threshold en dataset
ModaNet.

privado se observan curvas bastante similares, a pesar de que en ModaNet se mantienen
valores mayores de mAP.

(a) TridentNet.

(b) RetinaNet.

Figura 4.4: Resultados de detecciéon utilizando distintos valores de confidence threshold con
TridentNet y RetinaNet. Valores utilizados de izquierda a derecha: 0.1,0.5,0.9.
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4.1.1. Retrieval

En cuanto a los resultados presentados en retrieval, se observa que a pesar de realizar
una estrategia carente de sofisticacion, se obtienen resultados bastante prometedores. Cabe
recordar que el extractor de caracteristicas utilizado corresponde a una red ResNet-50 pre-
entrenada en ImageNet, a la cual no se le realiza ningtn tipo de ajuste ya sea transfer learning
o fine tuning, y ademas las caracteristicas extraidas se comparan tinicamente por métricas de
distancia, sin realizar ningin tipo de post-procesamiento. Esto abre variadas posibilidades
de sofisticacion para un trabajo futuro.
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Conclusion

Los modelos de deteccion de objetos han sido una parte importantisima en el desarrollo
del deep learning, debido a sus multiples aplicaciones en todo tipo de areas. En el presente
trabajo se aplico la deteccion de objetos en el contexto de deteccion de vestimenta, donde se
utilizaron modelos en el estado del arte entrenados en datasets apropiados los cuales son de
libre acceso y de gran popularidad en este contexto.

Para el entendimiento del trabajo se realizdé una detallada descripcion de los modelos de
deteccion de objetos utilizados, como también de las métricas utilizadas para su comparacion.
Seguido de esto, se explico la metodologia utilizada para la preparacion de los datos con el
fin de ser utilizados para el proceso de entrenamiento.

Para el entrenamiento fue necesario el uso de distintos frameworks de redes neuronales
los cuales entregaron herramientas que facilitaron el proceso, sin embargo estas herramientas
son de uso general, por lo que fue necesario el entendimiento integro del codigo fuente y su
posterior adaptacion al problema particular, lo que conlleva un arduo trabajo. Este entrena-
miento consume una gran cantidad de tiempo y recursos computacionales, debido a la gran
cantidad de datos a procesar y a la gran cantidad de parametros de los modelos, tardando
incluso un dia completo en realizarse. A causa de esto, fue necesario el uso de una instancia
de una méquina virtual en la nube para el aceleramiento de este.

Los resultados obtenidos dan por satisfecho el objetivo principal de este trabajo, ya que el
entrenamiento de los modelos resulto exitoso y fue posible una comparacion objetiva tanto
cuantitativa como cualitativa de estos, en ambos datasets utilizados. Sumado a esto, se va-
lid6 el entrenamiento de los modelos en un dataset de vestimentas externo, el cual ayudé a
caracterizar el comportamiento de los modelos de una manera més completa y a verificar la
universalidad de los resultados.

Para la comparacion de los modelos se utilizaron métricas estandarizadas para deteccion
de objetos, las cuales permitieron analizar los modelos bajo ciertas condiciones de uso. En
vista de que estas métricas por si solas no son capaces de caracterizar el desempeno de los
modelos, se realizaron ajustes a parametros de la detecciéon para evaluar el comportamiento de
los modelos bajo distintas situaciones, cuyo objetivo era contextualizar su uso en aplicaciones
reales.

Los resultados indican como los modelos tienen alta capacidad de detectar vestimentas
bien definidas y sin ambigiiedades en su definicién, como son el caso de las clases pants,
skirt, dress, headwear y sunglasses, mientras que clases con alta granularidad y de bastante
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ambigiiedad en su etiquetado les resulta dificil, como es el caso de las clases presentes en
DeepFashion2. Del mismo modo, le resulta dificil detectar objetos que poseen demasiada
variedad en sus formas, y que ademas suelen encontrarse ocluidos por otras vestimentas,
como es el caso de la clase scarf/tie (bufanda/corbata).

En cuanto a los resultados por modelo, estos senalan el gran desempeno y precision de
TridentNet versus el resto de los modelos, el cual entrega detecciones de alto confidence
score, y que ademas localizan de excelente forma a los objetos. Sin embargo, este desempeno
se hace a costa de alta necesidad de computo, por lo que puede no ser viable para una
aplicacion en tiempo real (camaras de vigilancia). Por otro lado, modelos como Mask R-
CNN entregan resultados aceptables para una aplicacion real, utilizando casi un cuarto de
tiempo de computo comparado con TridentNet.

Se considera también como satisfactoria la realizacion del objetivo secundario de este
trabajo, el cual correspondia a utilizar la detecciéon de vestimentas en cierta aplicacion de
interés. Esto fue llevado a cabo utilizando las detecciones de vestimentas para su uso en clot-
hing retrieval, herramienta capaz de buscar vestimentas, dada las detectadas en una imagen,
similares en una base de datos. Los resultados obtenidos no superaron a los publicados por
DeepFashion2, sin embargo la estrategia utilizada result6 en una primera aproximacion al
problema, la cual a pesar de su simplicidad entregé resultados bastante prometedores, ademas
de ser visualmente aceptables.

Como contribucién del trabajo se tiene el repositorio de GitHub en donde se encuentran los
modelos entrenados junto con sus archivos de configuracién, como también el codigo fuente
de la mayoria de los experimentos realizados en este trabajo. El repositorio se encuentra
disponible en https://github.com/simaiden/Clothes-Detection.

Trabajo Futuro

Debido a que ModaNet resulta un dataset mas aplicable a casos reales de uso, se podria au-
mentar su cantidad de imégenes de entrenamiento utilizando las disponibles en DeepFashion2,
realizando la correspondencia de clases cuando corresponda, y utilizando etiquetado manual o
semi-automatico donde no exista esta correspondencia. Un etiquetado semi-automético con-
sistirfa en utilizar los modelos entrenados para detectar las vestimentas, y dada esta deteccion
realizar el ajuste corresponde del bounding box y de la clase.

La continuacion natural de este trabajo es la creaciéon de un sistema sofisticado de clothing
retrieval, el cual utilice la deteccion realizada por un modelo a eleccion. Para este fin se
podrian utilizar un trabajo similar a lo realizado por Hermans et. al [37], en donde se utiliza
una red convolucional combinada con triplet loss para la re-identificaciéon de personas. Esta
estrategia es bastante similar a lo utilizado en retrieval, debido a que se busca la misma
instancia del objeto, o una muy similar, sobre un conjunto de datos dado.
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