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SEGMENTACIÓN SEMÁNTICA CON SUPERVISIÓN DÉBIL UTILIZANDO
DESCRIPCIONES EN LENGUAJE NATURAL

En esta tesis se propone una metodología para entrenar modelos de segmentación semán-
tica utilizando imágenes anotadas únicamente con descripciones en lenguaje natural. En los
trabajos previamente publicados, se asignan etiquetas semánticas a fragmentos de descrip-
ciones mediante búsqueda exacta de nombres de clases. Luego se utilizan modelos entrenados
para localizar texto arbitrario en imágenes para generar máscaras de segmentación arti�ciales,
con las que se entrenan métodos supervisados.

En esta tesis, se propone aprovechar la estructura sintáctica de las descripciones, junto
con información semántica de una base de conocimiento, para mejorar la detección de cate-
gorías relevantes, además de identi�car atributos y categorías complementarias. El método
propuesto no requiere de anotaciones adicionales, por lo que puede extenderse fácilmente a
nuevas aplicaciones. Se presenta además una red de localización, que se entrena para predecir
exclusivamente las etiquetas generadas, lo que focaliza su entrenamiento en información re-
levante, mejorando los mapas de localización resultantes. Finalmente, se describe un método
para obtener máscaras de segmentación más precisas y completas, aprovechando todos los
tipos de mapas generados.

Esta metodología se valida mediante varios experimentos en la base de datos MS-COCO,
demostrando que supera por un amplio margen todos los métodos anteriores basados en
supervisión a nivel de imagen.
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Capítulo 1

Introducción

La tarea de Segmentación Semántica consiste en clasi�car cada pixel de una imagen según la
categoría del objeto al que pertenece. Este es uno de los problemas más fundamentales en los
campos de procesamiento de imágenes y visión computacional, y cuenta con aplicaciones en
áreas tales como análisis de imágenes médicas, comprensión de escenas, conducción autónoma,
vigilancia, compresión de imágenes, y robótica, entre muchas otras. Durante los últimos años,
el estado del arte para segmentación semántica ha experimentado un avance dramático,
gracias en parte al desarrollo de modelos basados en redes neuronales convolucionales o
convolutional neural networks (CNNs). Sin embargo, para entrenar de forma efectiva este
tipo de modelos se requiere en general de enormes cantidades de imágenes anotadas con
máscaras de segmentación a nivel de pixeles. El alto costo de generar manualmente este tipo
de supervisión a gran escala ha limitado severamente la expansión de estos modelos hacia
dominios de aplicación más complejos y diversos.

Estas limitaciones han motivado recientemente el desarrollo de múltiples trabajos que
buscan entrenar redes convolucionales para segmentación semántica usando supervisión más
�débil�, con el objetivo de reducir los costos de anotación. Los tipos de anotaciones alter-
nativas que han sido estudiados en la literatura incluyen bounding boxes [1, 2], garabatos
(scribbles) [3], puntos [4], e incluso supervisión solo a nivel de imagen [5, 6, 7, 8, 9, 10, 11].
Este último escenario es particularmente desa�ante, al no disponer de ningún tipo de infor-
mación de localización para guiar el entrenamiento del modelo. Sin embargo, debido a que
esta es la formulación que reduce más drásticamente los costos de anotación, ha sido también
la que ha recibido mayor atención de parte de la comunidad que investiga esta área.

La gran mayoría de los trabajos que abordan el problema de Segmentación Semántica
con Supervisión Débil (WSSS, por sus siglas en inglés) se centran en el caso en el que las
anotaciones a nivel de imagen corresponden a etiquetas de clasi�cación. Actualmente, los
métodos que ofrecen los mejores resultados para este problema siguen un esquema de auto-
supervisión [7, 8, 9, 10, 11], basado en la generación automática de anotaciones a nivel de
pixel. Con este propósito, las etiquetas disponibles se utilizan en primer lugar para entrenar
un clasi�cador convolucional. Una vez entrenado, las representaciones internas generadas
por este tipo de modelo permiten obtener mapas rudimentarios de activación por clase,
llamados Class Activation Maps (CAMs) [12], que destacan las regiones de una imagen que
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más contribuyen a la predicción de cada categoría. Los pixeles con mayor con�anza de estos
CAMs se utilizan para generar máscaras de segmentación arti�ciales sobre el mismo conjunto
de entrenamiento, que posteriormente sirven para entrenar un modelo de segmentación en
régimen supervisado. El desarrollo de este tipo de métodos ha sido en gran medida motivado
y posibilitado por la existencia de diversas bases de datos de gran tamaño anotadas con
etiquetas de clasi�cación, tales como ImageNet [13], MS-COCO [14], o PascalVOC [15]. Sin
embargo, este no es el caso para la mayoría de las categorías de objetos o dominios de interés,
y el costo de anotar grandes bases de datos sigue siendo alto incluso para este tipo más débil
de supervisión.

Una alternativa poco explorada de supervisión a nivel de imagen corresponde a descripcio-
nes en lenguaje natural, que tienen la ventaja de poder ser extraídas en grandes cantidades
y para una amplia gama de aplicaciones desde Internet [16]. Adicionalmente, incluso en el
contexto de anotación manual mediante plataformas de crowdsourcing, tales como Amazon
Mechanical Turk (AMT), utilizar descripciones libres puede resultar signi�cativamente más
económico y menos propenso a errores que etiquetar exhaustivamente presencia o ausen-
cia de múltiples categorías de objetos. Lo anterior es especialmente relevante en casos con
un gran número de categorías de interés, o en aplicaciones con escenas más complejas. Las
descripciones además contienen información adicional sobre contexto y atributos visuales
complementarios, que pueden explotarse para mejorar la calidad de las máscaras generadas.
A pesar de estas ventajas, muy pocos trabajos han sido propuestos en la literatura para
abordar este problema, y los métodos existentes de WSSS basados en etiquetas de clasi�ca-
ción no son directamente aplicables al caso de descripciones. Motivados por lo anterior, el
presente trabajo de tesis se enfoca en desarrollar una metodología para abordar el problema
de segmentación semántica utilizando descripciones en lenguaje natural.

El único trabajo anterior que aborda este mismo problema corresponde a [17], en el que
se presenta un método para obtener mapas de activación similares a CAMs a partir de des-
cripciones. Siguiendo avances previos en la tarea de visual grounding [18, 19, 20, 21, 22], los
autores proponen un modelo que proyecta tanto imágenes como segmentos de texto arbitrario
a un mismo espacio vectorial multi-modal, preservando relaciones semánticas. Posteriormen-
te, se identi�can referencias a categorías de objetos relevantes dentro de las descripciones de
entrenamiento mediante una simple regla heurística, que consiste en buscar menciones del
nombre de cada clase. Los segmentos de texto que contienen nombres de clases son proyec-
tados al espacio multi-modal, y utilizados para generar mapas de activación mediante simple
producto punto con representaciones visuales localizadas. Finalmente, los mapas resultantes
se utilizan de forma análoga a CAMs para entrenar un modelo de segmentación supervisado.

Sin embargo, al entrenar su modelo para localizar texto arbitrario, se introduce también
información ambigua, redundante y no visual a las señales de supervisión, lo que entorpece el
entrenamiento. Más aún, el modelo tiene que aprender que múltiples estructuras gramaticales
pueden ser equivalentes, que una misma palabra puede corresponder a distintas categorías
semánticas dependiendo del contexto (homonimia), y que distintas palabras pueden refe-
renciar una misma categoría. Por ejemplo, la palabra �ratón� puede referirse a un ratón de
computador o al roedor, mientras que la categoría de MS-COCO �persona� puede ser men-
cionada con un sinónimo (e.g., �individuo�), un hipónimo (e.g., �hombre�), o un holónimo
(e.g., �público�). Además de la di�cultad adicional que esto impone sobre el entrenamiento
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del modelo, no existe una forma directa de recuperar este conocimiento para guiar la gene-
ración de las máscaras de segmentación, lo que obliga a utilizar una metodología separada
para asociar segmentos de texto a categorías semánticas útiles. A su vez, la técnica de bús-
queda exacta utilizada en [17] para hacer esta asignación falla en muchos de los casos más
complejos descritos anteriormente, y descarta otros tipos de información útil presente en las
descripciones.

En este trabajo de tesis se presenta una metodología para abordar los problemas descritos
anteriormente. En lugar de entrenar un modelo para localizar texto arbitrario directamente, se
desarrolla un módulo de procesamiento de texto para extraer información visual útil a partir
de descripciones de manera estructurada. Este módulo combina información derivada de la
estructura sintáctica de las descripciones, dada por sus correspondientes grafos de escena [23,
24], con relaciones semánticas obtenidas desde una base de conocimiento (WordNet [25]),
para identi�car explícitamente todas las menciones a clases de objeto relevantes, además
de otras categorías complementarias, y correspondientes atributos visuales. Este módulo no
requiere de supervisión adicional, es independiente del dominio de aplicación visual, y puede
extenderse fácilmente a nuevas categorías de objetos.

Se propone además una red de localización que puede ser entrenada con la supervisión
extraída, generalizando los clasi�cadores convolucionales utilizados normalmente para pro-
ducir CAMs. La etapa de pre-procesamiento de las descripciones permite simpli�car el diseño
y el entrenamiento de este modelo, y focaliza su supervisión en información relevante y lo-
calizable. Una vez entrenada, esta red puede utilizarse para producir mapas de activación
asociados a categorías de objetos relevantes y contextuales, además de categorías de objetos
enriquecidas con atributos visuales especí�cos. Finalmente, se propone una metodología pa-
ra obtener máscaras de segmentación semántica aprovechando todos los tipos de mapas de
activación generados por la red de localización, que se utilizan para entrenar un modelo de
segmentación semántica de forma supervisada.

1.1 Hipótesis

El trabajo desarrollado en este documento está motivado por las siguientes hipótesis de
investigación:

� Las descripciones de imágenes en lenguaje natural son una alternativa efectiva a las
etiquetas de clasi�cación como fuentes de información para entrenar modelos de seg-
mentación semántica.

� Identi�car menciones de objetos en descripciones según su estructura sintáctica, sumado
a considerar explícitamente sus relaciones semánticas con categorías relevantes, permite
extraer etiquetas de clasi�cación de mejor calidad que las obtenidas con la estrategia
de búsqueda exacta utilizada en trabajos previos.

� La información sobre categorías de objetos adicionales y atributos visuales contenida en
descripciones permite complementar las etiquetas de categorías relevantes, mejorando
la calidad de las máscaras de segmentación generadas.

� Limitar la supervisión del modelo de localización a etiquetas de categorías y atributos
visuales mejora la calidad de los mapas de activación aprendidos, en comparación con
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los generados por modelos entrenados para localizar texto arbitrario.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

El objetivo general del presente trabajo de tesis consiste en desarrollar un modelo de segmen-
tación semántica basado en supervisión débil utilizando descripciones en lenguaje natural,
que avance el estado del arte para este problema mediante el uso de una representación
estructurada de la información visual presente en descripciones.

1.2.2 Objetivos Especí�cos

Para lograr el objetivo general, se proponen los siguientes objetivos especí�cos:

� Diseñar, implementar, y probar un módulo de procesamiento de texto para extraer
etiquetas de categorías y atributos visuales a partir de descripciones, utilizando infor-
mación sobre estructuras sintácticas, y relaciones semánticas de�nidas en WordNet.

� Diseñar, implementar, y probar un modelo de localización que permita generar mapas de
activación asociados a categorías semánticas, y a categorías enriquecidas con atributos
visuales especí�cos.

� Evaluar la calidad de las etiquetas semánticas extraídas usando el método propuesto,
comparando su efectividad como supervisión para entrenar modelos de segmentación
semántica con la de las etiquetas generadas usando el método de búsqueda exacta
propuesto previamente, y con las etiquetas de clasi�cación ground truth.

� Evaluar el efecto de incluir mapas de activación asociados a categorías complementarias
y a pares compuestos del tipo categoría-atributo sobre la calidad de las máscaras de
segmentación generadas.

� Comparar la calidad de las máscaras de segmentación generadas por el modelo pro-
puesto con las obtenidas usando modelos entrenados para localizar texto arbitrario.

1.3 Contribuciones de la Tesis

Las principales contribuciones del presente trabajo de tesis pueden resumirse como sigue:

� En primer lugar, se propone un módulo de procesamiento de texto para identi�car
menciones de categorías de objetos relevantes, categorías de fondo complementarias,
y atributos visuales a partir de descripciones en lenguaje natural, que no requiere de
supervisión adicional, lo que simpli�ca el etiquetado de bases de datos para entrenar
modelos de segmentación.

� Se desarrolla además una red de localización que extiende los clasi�cadores convolucio-
nales utilizados normalmente en aplicaciones de WSSS, permitiendo generar mapas de
activación para categorías de objetos, y para parejas del tipo categoría-atributo.

� Adicionalmente, se presenta una metodología para obtener máscaras de segmentación
arti�ciales aprovechando la información complementaria de todos los tipos de mapas
de activación generados por la red de localización.
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� Finalmente, se realizan extensivos experimentos sobre la base de datos MS-COCO que
validan la efectividad de cada componente de la metodología propuesta, y se demuestra
que el método desarrollado supera el estado del arte para segmentación semántica con
supervisión a nivel de imagen en esta base de datos por un margen de 7.6% mIoU.

1.4 Estructura de la Tesis

El resto de este documento se estructura de la siguiente manera:

En el Capítulo 2 se formaliza el problema de segmentación semántica con descripciones
en lenguaje natural, así como las principales métricas de desempeño utilizadas para evaluar
la metodología propuesta.

El Capítulo 3 presenta una revisión bibliográ�ca de trabajos previos relevantes. En primer
lugar, se detalla una serie de herramientas generales utilizadas por el método propuesto, o
relevantes para entender el funcionamiento de otros trabajos similares. Posteriormente, se re-
visan métodos existentes que abordan el problema de segmentación semántica con supervisión
débil, y otros problemas relacionados.

En el Capítulo 4 se presentan los detalles de la metodología propuesta, incluyendo la
implementación del módulo de procesamiento de texto, así como la arquitectura y método
de entrenamiento de la red de localización. Se describe además la metodología utilizada para
obtener máscaras de segmentación arti�ciales a partir de los mapas generados por la red
de localización, así como el procedimiento seguido para entrenar el modelo de segmentación
supervisado. Finalmente, se presenta la metodología experimental utilizada para validar el
desempeño del modelo propuesto.

En el Capítulo 5 se presentan los resultados obtenidos en los distintos experimentos reali-
zados, junto con sus respectivos análisis. Finalmente, en el Capítulo 6 se presentan las con-
clusiones derivadas del trabajo desarrollado, y se describen posibles direcciones de trabajo
futuro.
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Capítulo 2

De�nición del Problema

2.1 Segmentación Semántica

La tarea de segmentación semántica consiste en particionar una imagen de entrada en múlti-
ples regiones o segmentos, de acuerdo a las categorías de los distintos objetos que la componen.
Más formalmente, dada una imagen de entrada I, representada digitalmente como una matriz
de h×w pixeles, se busca obtener una máscara de segmentaciónM ∈ (Cseg)h×w tal que cada
elemento Mi,j de M es Mi,j = c si y solo si el pixel con coordenadas (i, j) en I forma parte
de un objeto de la clase c. De esta forma, la segmentación semántica puede entenderse como
un problema de clasi�cación sobre un conjunto �jo de categorías de objetos Cseg, aplicado a
cada pixel de la imagen de entrada.

Típicamente, además del conjunto de categorías de objetos relevantes para una aplicación,
denotado como Cfg, Cseg incluye una etiqueta especial de �fondo�, 〈bg〉, que se utiliza para
etiquetar todos los pixeles que no pertenecen a ninguna categoría en Cfg. Con esta notación, se
tiene que Cseg = Cfg∪{〈bg〉}. La composición y granularidad de Cfg puede ser muy variada, y
depende de la aplicación particular. A modo de ejemplo, en la Fig. 2.1 se muestra una imagen
de la base de datos MS-COCO [14], junto con una representación grá�ca de su máscara de
segmentación ground truth.

4

Persona

Paraguas

Bolsa

Fondo

Figura 2.1: Ejemplo de una imagen de MS-COCO [14] junto a su máscara de segmentación
semántica ground truth.
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2.2 Supervisión

Las estrategias que actualmente constituyen el estado del arte para segmentación semántica
corresponden a modelos de deep learning entrenados en régimen de supervisión completa
o fully-supervised, es decir, utilizando una base de datos compuesta por imágenes anotadas
con máscaras de segmentación ground truth. Para aliviar el alto costo que conlleva generar
manualmente bases de datos con este tipo de anotación, recientemente se han propuesto
estrategias para entrenar modelos de segmentación utilizando distintos tipos de supervisión
más débil, destacando el caso con supervisión a nivel de imagen, es decir, sin ningún tipo de
información de localización. El tipo de supervisión más estudiado para este problema consiste
en etiquetas de clasi�cación, de modo que para cada imagen In de la base de datos se cuenta
únicamente con el conjunto Cfgn de categorías de objetos relevantes presentes en la imagen,
con Cfgn ⊆ Cfg.

En el presente trabajo se estudia utilizar una forma alternativa de supervisión débil a
nivel de imagen, que consiste en descripciones en lenguaje natural. Concretamente, se busca
entrenar un modelo de segmentación semántica utilizando para su supervisión una base de
datos de la forma:

D = {(In, {Sn,m}Mn
m=1)}Nn=1, (2.1)

de modo que cada una de las N imágenes In disponibles se encuentra anotada únicamente
con un conjunto de Mn > 1 descripciones Sn,m.

2.3 Métricas de Desempeño

2.3.1 Segmentación Semántica

La métrica de desempeño más utilizada en la literatura para evaluar modelos de segmentación
semántica, o sus variantes con supervisión débil, corresponde a la intersección sobre unión
media o mean Intersection-over-Union (mIoU), de�nida como:

mIoU =
1

|Cseg|
∑
c∈Cseg

|Ppred
c ∩ Pgt

c |
|Ppred

c ∪ Pgt
c |
, (2.2)

donde Ppred
c es el conjunto de pixeles que el modelo etiqueta con la categoría c, Pgt

c es el
conjunto de pixeles etiquetados con la categoría c en las máscaras de segmentación ground
truth, y Cseg es el conjunto de categorías, incluyendo la categoría �fondo�. Se suele utilizar esta
versión de la intersección sobre unión, que promedia los resultados obtenidos separadamente
para cada clase, para evitar que categorías más comunes dominen por sobre otras menos
frecuentes.

Otras métricas populares relacionadas con mIoU son precisión o precision, y exhaustividad
o recall, de�nidas como:

Precision =
1

|Cseg|
∑
c∈Cseg

|Ppred
c ∩ Pgt

c |
|Ppred

c |
, y (2.3)

Recall =
1

|Cseg|
∑
c∈Cseg

|Ppred
c ∩ Pgt

c |
|Pgt

c |
, (2.4)
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usando la misma notación que en (2.2), y nuevamente promediando los resultados para cada
clase. Intuitivamente, la precisión indica la frecuencia con la que las etiquetas predichas por el
modelo para una determinada categoría son correctas, mientras que la exhaustividad indica
la proporción de pixeles correspondientes a una determinada categoría que el modelo fue
capaz de etiquetar correctamente.

2.3.2 Predicción de Etiquetas de Clasi�cación

Durante el desarrollo y evaluación del modelo propuesto, se considera un sub-problema co-
rrespondiente a predecir las categorías de objetos relevantes presentes en una imagen a partir
de sus descripciones en lenguaje natural. Para evaluar la calidad de las etiquetas de clasi�-
cación predichas, se utilizan métricas similares de precision, recall, e IoU, de�nidas en este
caso como:

ImagePrecision =
1

|Cseg|
∑
c∈Cseg

|Ipredc ∩ Igtc |
|Ipredc |

, (2.5)

ImageRecall =
1

|Cseg|
∑
c∈Cseg

|Ipredc ∩ Igtc |
|Igtc |

, (2.6)

ImageIoU =
1

|Cseg|
∑
c∈Cseg

|Ipredc ∩ Igtc |
|Ipredc ∪ Igtc |

, (2.7)

donde Ipredc corresponde al conjunto de índices de las imágenes que el modelo predice que
contienen algún objeto de la categoría c, mientras que Igtc es el conjunto de índices de las
imágenes que contienen algún objeto de la clase c según las etiquetas de clasi�cación ground
truth.

Adicionalmente, se utiliza la siguiente variación de recall que incorpora información a nivel
de pixel:

PixelRecall =
1

|Cseg|
∑
c∈Cseg

∑
n∈Ipredc ∩Igtc |P

gt
n,c|

|Pgt
c |

. (2.8)

En este caso, el numerador para cada categoría c corresponde a la suma del número de pixeles
etiquetados con esta clase en las máscaras de segmentación ground truth, para cada imagen
n a la que el modelo asigna correctamente la categoría c. Pgt

n,c es el conjunto de pixeles de la
imagen n etiquetados con la categoría c en el ground truth, mientras que Pgt

c , al igual que en
(2.2) - (2.4), es el conjunto de todos los pixeles etiquetados con la clase c en los ground truth
de la base de datos, i.e., Pgt

c =
⋃
nPgt

n,c. Esta métrica permite aproximar mejor el impacto de
asignar correctamente una categoría de clasi�cación a una imagen para efectos del modelo
de segmentación, al tomar en cuenta el área que ocupa esa categoría en la imagen.
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Capítulo 3

Trabajos Relacionados

3.1 Herramientas Generales

En esta sección, se presenta una revisión de diversas herramientas generales utilizadas en el
desarrollo del método propuesto, o que son relevantes para entender otros trabajos relaciona-
dos que se presentan en secciones posteriores. En primer lugar, se realiza una breve descrip-
ción de tres familias de redes neuronales arti�ciales ampliamente utilizadas en aplicaciones
recientes de procesamiento de imágenes y lenguaje, que corresponden a Redes Neuronales
Convolucionales, Redes Neuronales Recurrentes, y Transformers. Posteriormente, se describe
el concepto de word embedding y su aplicación a modelos de procesamiento de lenguaje, y
luego se de�nen los modelos grá�cos Conditional Random Fields, especí�camente en el con-
texto de segmentación semántica de imágenes. Finalmente, se presentan dos componentes
fundamentales del módulo de procesamiento de texto propuesto: en primer lugar, se de�ne el
concepto de un grafo de escena, y se describe el método utilizado para generar este tipo de
representación a partir de descripciones en lenguaje natural. Posteriormente, se presenta la
base de datos WordNet, que se utiliza para establecer relaciones entre categorías semánticas
relevantes y los objetos del grafo de escena generado, y se describe el modelo utilizado para
asignar palabras en contexto a su signi�cado especí�co dentro de esta base de datos.

3.1.1 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés) son un tipo de red
neuronal arti�cial que actualmente constituye el estado del arte en un sinnúmero aplicaciones
modernas de procesamiento de imágenes y visión computacional. Forman parte de una familia
de modelos de aprendizaje de máquinas conocidos como modelos de deep learning, que se
caracterizan por sus estructuras jerárquicas compuestas por múltiples capas, que les permiten
aprender directamente desde datos crudos mediante la integración progresiva de patrones
complejos a partir de otros más simples.

En esta sección se realiza una breve descripción de sus componentes principales y sus
arquitecturas más comunes, así como del procedimiento general de entrenamiento utilizado
para optimizar los parámetros de las CNNs y otras redes neuronales. Finalmente, se revi-
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san algunas técnicas complementarias comúnmente utilizadas en conjunto con este tipo de
modelos.

Capas fully-connected

Las capas fully-connected siguen el diseño de las redes neuronales arti�ciales más tradicio-
nales, tales como el Multilayer Perceptron (MLP). Formalmente, dado un vector de entrada
x ∈ Rdin , una capa fully-connected computa su salida h ∈ Rdout como:

h = f(Wx+ b), (3.1)

que corresponde a una transformación afín de�nida por la matriz de pesosW ∈ Rdout×din y
el vector de bias b ∈ Rdout , seguida de una función de activación f .

TantoW como b son parámetros aprendidos del modelo, mientras que las funciones de ac-
tivación f se incluyen para posibilitar el aprendizaje de relaciones no lineales. Históricamente,
las funciones de activación más comunes para capas intermedias de la red han correspondido
a tangente hiperbólica y función logística, pero en los últimos años estas han sido desplazadas
por las funciones Recti�ed Linear Unit (ReLU), de�nidas como ReLU(x) = max{0, x},
debido a que presentan mejores propiedades numéricas para el entrenamiento de modelos más
profundos. Por otra parte, las funciones de activación para la última capa de la red se escogen
normalmente de forma de permitir la interpretación de sus salidas como una distribución de
probabilidad sobre algún espacio de interés. Las salidas de la red antes de esta última etapa
de normalización se conocen con el nombre de logits .

Los valores tanto del vector de entrada como del de salida pueden interpretarse como
niveles de activación de neuronas arti�ciales, conectadas entre sí por pesos que representan
sinapsis. Estas capas deben su nombre al hecho de que el cómputo de las activaciones de
cada neurona de salida depende de las activaciones de todas las neuronas de entrada. Esto
le permite al modelo considerar información global al momento de generar sus predicciones,
pero también aumenta rápidamente el número de parámetros y cómputos necesarios en la
medida en que se incrementa la cantidad y tamaño de este tipo de capas. Por esta razón,
en el contexto de las CNNs las capas fully-connected se utilizan principalmente para generar
las predicciones �nales del modelo, mientras que las capas iniciales e intermedias de la red
utilizan patrones de conectividad locales más e�cientes, como se describe a continuación.

Capas Convolucionales

Las capas convolucionales constituyen la componente fundamental de las CNNs. En el caso
usual de aplicación a imágenes, tanto la entrada como la salida de este tipo de capas corres-
ponden a tensores (arreglos de números en múltiples dimensiones, que extienden las nociones
de vector y matriz). Más concretamente, dada una entrada I con dimensiones (cin, hin, win),
donde cin representa el número de canales y (hin, win) sus dimensiones espaciales, una capa
convolucional genera una salida S con dimensiones (cout, hout, wout). Esta transformación se
de�ne por un conjunto de cout �ltros o kernels convolucionales, cada uno con dimensiones
(cin, hfilter, wfilter), que operan sobre la entrada para computar cada canal de la salida como:

Skout =

cin∑
kin=1

Wkout,kin ? Ikin , (3.2)
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donde Ikin es el canal kin de la entrada I, Skout es el canal kout de la salida S,Wkout,kin es el canal
kin del kout-ésimo �ltro convolucional Wkout , y ? denota correlación cruzada bidimensional,
que es la operación implementada normalmente por librerías de deep learning. Dado que en
este contexto los pesos de los �ltros son normalmente entrenados, la inversión o no de sus
valores, que diferencia la correlación cruzada de la convolución, suele ser irrelevante, por lo
que ambos nombres se utilizan de forma equivalente.

Grá�camente, la correlación cruzada puede entenderse como desplazar cada �ltro a través
de las dimensiones espaciales de un canal de la entrada, y en cada posición utilizar sus pesos
para computar una suma ponderada sobre los valores locales de la entrada, lo que se ilustra
en la Fig. 3.1. Los valores obtenidos para cada canal de la entrada se suman para computar
el valor �nal en la salida. De esta forma, las activaciones de las neuronas en la salida pueden
interpretarse como detecciones de patrones locales de�nidos por los pesos de los �ltros de la
red. El uso de múltiples �ltros permite identi�car distintos tipos de patrones, que se codi�can
en los diferentes canales de la salida.

Figura 3.1: Visualización de la operación de convolución bidimensional discreta. Versión ori-
ginal extraída de [26].

Los valores de la entrada que in�uyen sobre el cómputo de la activación para una de-
terminada neurona de salida constituyen lo que se conoce como su campo receptivo. Al
considerar únicamente conexiones locales, la convolución permite reducir drásticamente el
número de cómputos y parámetros en comparación con una capa fully-connected. Adicional-
mente, estos mismos pesos son compartidos a través de toda la entrada, lo que reduce aún
más el número de parámetros, sirve para minimizar el riesgo de sobre-ajuste del modelo, y le
otorga un cierto grado de invariancia a traslaciones, ya que los mismos patrones pueden ser
detectados independientemente del lugar de la entrada en el que aparecen. Estas caracterís-
ticas contribuyen a que las redes convolucionales sean capaces de extraer información visual
de manera �exible y e�ciente.

Al igual que en el caso fully-connected, las capas convolucionales suelen terminar en una
función de activación (típicamente ReLU), y pueden incluir un término de bias, normalmente
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de�nido por canal. Las dimensiones espaciales de la salida (hout, wout) dependen de las dimen-
siones espaciales tanto de la entrada como de los �ltros. Generalmente, se utilizan técnicas de
padding para poder aplicar los �ltros convolucionales cerca de los bordes de la entrada, que
consisten en extender arti�cialmente esta matriz, típicamente agregando ceros. Adicional-
mente, es posible modi�car el paso o stride de la convolución, que corresponde a la magnitud
del desplazamiento de los �ltros entre cada cómputo consecutivo de la salida. Utilizar strides
mayores que 1 resulta en una reducción de las dimensiones espaciales respecto de la entrada.

Capas de Pooling

Finalmente, las capas de pooling permiten reemplazar pequeñas vecindades de valores en cada
canal de la entrada por algún estadístico de los mismos (usualmente el máximo), como se
ilustra en la Fig. 3.2. Esto ayuda a prevenir el sobre-ajuste del modelo, y le otorga invariancia
frente a pequeñas traslaciones o deformaciones de la entrada. Este tipo de capas suele aplicarse
con un stride superior a 1, por lo que también sirven para reducir el uso de memoria de las
representaciones internas de la red durante el entrenamiento y las pruebas.

Figura 3.2: Ejemplo de aplicación de una capa de max pooling con �ltro de 2× 2 y stride 2.
Extraída de [27].

Arquitectura General

La Fig. 3.3 muestra esquemáticamente la arquitectura genérica de una red neuronal convo-
lucional profunda aplicada al problema de clasi�cación, que constituye uno de los dominios
de aplicación más fundamentales para este tipo de modelo. Este esquema general forma
la base de numerosas redes convolucionales desarrolladas en los últimos años para diversas
aplicaciones de procesamiento de imágenes, algunas de las cuales se describen en secciones
posteriores.

La entrada de las CNNs consiste típicamente de una imagen, representada como un ten-
sor con dimensiones espaciales (hin, win) y 3 canales de profundidad (en el caso estándar de
imágenes a color en el espacio RGB). Esta entrada es procesada por una serie de bloques con-
volucionales, cada uno compuesto por distintas combinaciones de capas convolucionales y de
pooling, generando una pirámide de representaciones tensoriales intermedias conocidas como
mapas de características o feature maps. Típicamente, los bloques convolucionales reducen
gradualmente la resolución espacial de los mapas de características, a la vez que aumentan
su número de canales. La aplicación de sucesivas capas convolucionales aumenta también el
campo receptivo efectivo de las neuronas de las capas ocultas. Esta estructura jerárquica le
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Figura 3.3: Arquitectura general de una red convolucional típica aplicada al problema de
clasi�cación. Extraída de [28].

permite al modelo integrar patrones progresivamente más complejos, hasta obtener mapas
de características que codi�can información abstracta de alto nivel sobre los contenidos de
la imagen. En el caso de clasi�cación, las redes normalmente terminan con una operación
de estiramiento o de pooling global que transforma el último mapa de características en un
vector unidimensional, seguida de una o más capas fully-connected.

Arquitecturas importantes

Uno de los primeros modelos de este tipo en demostrar resultados signi�cativamente supe-
riores a los de cualquier otra técnica existente hasta el momento para clasi�cación en la base
de datos ImageNet [29] fue AlexNet [30]. Esta red se compone de cinco capas convoluciona-
les, seguidas de tres capas fully-connected, y ya utilizaba ReLU como función de activación,
además de dropout y max pooling, todas técnicas comunes en CNNs modernas.

Una variante ampliamente utilizada hasta el día de hoy corresponde a la arquitectura
VGGNet [31]. Estos modelos aumentan el número de capas con respecto a AlexNet, mos-
trando que esto facilita el aprendizaje de patrones más complejos. También reducen el tamaño
de los �ltros convolucionales, de 11× 11 y 5× 5 a 3× 3, disminuyendo signi�cativamente el
número de parámetros, y demostrando que el aumento de la profundidad del modelo es un
reemplazo efectivo para el tamaño de los �ltros. Todas las versiones propuestas en el paper
original reciben imágenes de entrada en una resolución �ja de 224 × 224 pixeles, y luego de
cinco bloques convolucionales aplican una operación de �attening, en la que los valores del
último mapa de características se estiran para formar un vector, que sirve de entrada para
tres capas fully-connected.

En [32] se propuso GoogLeNet, también llamada Inception-V1, que se caracteriza por
el uso de bloques compuestos de múltiples capas convolucionales y de pooling en paralelo.
Las distintas ramas de cada bloque utilizan �ltros de distinto tamaño, lo que les permite
capturar información espacial a distintas escalas, que luego se concatenan para formar la
salida �nal. En lugar de una operación de estiramiento, este modelo utiliza una operación
de pooling global para convertir el último mapa de características en un vector, que sirve de
entrada para un clasi�cador fully-connected. Esta estrategia permite reducir drásticamente
el número de parámetros, manteniendo la calidad de clasi�cación.

13



Por otra parte, en [33] se propone la arquitectura ResNet, caracterizada por el uso de
conexiones residuales que combinan las entradas y salidas de cada bloque convolucional me-
diante una suma elemento a elemento antes de aplicar el bloque siguiente. Esto permite
reducir la distancia efectiva entre la salida del modelo y las primeras capas, lo que facilita
la propagación de los gradientes durante el entrenamiento, posibilitando la optimización de
modelos más profundos. Estas arquitecturas han sido altamente in�uyentes en el desarro-
llo de modelos convolucionales posteriores, permitiendo acelerar la convergencia durante el
entrenamiento y aumentar la profundidad de las redes.

Entrenamiento

El proceso de aprendizaje o entrenamiento de una red neuronal arti�cial consiste en ajustar
sus pesos y biases de modo de mejorar la calidad de sus predicciones. Esto se modela en
general como un problema de optimización, en el que se minimiza una función de pérdida
que cuanti�ca el nivel de error de las salidas del modelo, para un conjunto determinado
de datos de entrenamiento. Existen diversos métodos para realizar esta optimización, con
distintas propiedades y ventajas, pero todos los más usados tienen en común el hecho de ser
algoritmos iterativos que utilizan los gradientes de la función de pérdida con respecto de los
parámetros del modelo para las actualizaciones.

El método más sencillo de optimización, y uno de los más utilizados, corresponde a Sto-
chastic Gradient Descent (SGD), que computa los gradientes de la función de pérdida
a partir de pequeños subconjuntos aleatorios de los datos de entrenamiento denominados
minibatches . Esto permite obtener una aproximación de la dirección de máximo descenso
local en el espacio de los parámetros del modelo en cada iteración. Las actualizaciones de
los pesos se realizan avanzando en esta dirección, con una magnitud dada por un parámetro
escalar denominado tasa de aprendizaje o learning rate.

Otra componente fundamental para el entrenamiento de modelos con múltiples capas
es el algoritmo de backpropagation , que permite computar los gradientes para todos los
parámetros de la red de manera e�ciente. Este algoritmo aprovecha la regla de la cadena para
computar los gradientes de cada capa utilizando los gradientes ya computados para capas
anteriores, comenzando desde la salida de la red y avanzando iterativamente hasta la entrada,
evitando así cómputos redundantes.

Técnicas Complementarias

En esta sección se revisan brevemente algunas técnicas comunes utilizadas en conjunto con
redes neuronales convolucionales, y modelos de deep learning en general.

Debido a la enorme capacidad de la mayoría de las redes neuronales profundas, uno de los
principales desafíos que surgen al entrenar este tipo de modelo consiste en prevenir que estos
se sobre-ajusten a los datos de entrenamiento, llevando a un desempeño de�ciente sobre datos
nuevos. Para evitar este problema, se han propuesto diversas estrategias de regularización,
que pueden interpretarse como mecanismos para favorecer el aprendizaje de modelos más
simples, lo que ayuda a mejora sus habilidades de generalización. Una de las estrategias
de regularización más comunes consiste en incorporar un término adicional a la función de
pérdida que penaliza la norma L1 o L2 de los parámetros del modelo, lo que se conoce
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normalmente como weight decay .

Otra estrategia popular de regularización es dropout , que consiste en excluir de manera
aleatoria un subconjunto de las neuronas del modelo cada vez que se procesa un dato de
entrenamiento. Esta técnica previene la co-adaptación excesiva de neuronas de una misma
capa, promoviendo el aprendizaje de características más robustas. El dropout es más común-
mente utilizada en capas fully-connected. Por otra parte, batch normalization consisten en
estandarizar las salidas de cada capa, antes de aplicar la capa siguiente. En la práctica, esto
resulta en una convergencia más rápida y estable, además de introducir un efecto adicional
de regularización.

En general, uno de los métodos más efectivos para mejorar la generalización de un modelo
de aprendizaje de máquinas consiste en aumentar la cantidad de datos de entrenamiento. Sin
embargo, esto es costoso de conseguir en la mayoría de los casos, por lo que la cantidad de
ejemplos disponibles suele ser limitada. Una alternativa sencilla que permite aproximar este
efecto consiste en generar ejemplos arti�ciales a partir de los datos de entrenamiento disponi-
bles, mediante la aplicación de transformaciones a la entrada que preserven la validez de las
etiquetas, lo que se conoce como aumentación de datos o data augmentation . Por ejem-
plo, en el caso de clasi�cación de imágenes, algunas transformaciones comunes que preservan
la categoría de un ejemplo de entrenamiento incluyen pequeñas rotaciones, deformaciones,
recortes, inversiones horizontales, adición de ruido, o aplicación �ltros de color, entre otras.

Finalmente, la técnica de transferencia de conocimiento o transfer learning consiste en
entrenar un modelo para un determinado problema, y luego aprovechar el conocimiento ad-
quirido por el modelo para aplicarlo en un problema diferente, pero relacionado. Esto permite
reducir los tiempos de entrenamiento en el problema �nal, mejorar en muchos casos la calidad
de los resultados, y reducir el sobre-ajuste de modelos de alta capacidad cuando se cuenta
con pocos datos en el dominio de destino. En el caso de redes neuronales convolucionales,
la metodología de transfer learning más común consiste en pre-entrenar el modelo en un
problema para el que se cuenta con gran cantidad de datos (típicamente para clasi�cación en
ImageNet [29]), y luego reemplazar solo las últimas capas de la red para adaptarla al proble-
ma de destino. Esto se justi�ca debido a que las capas iniciales del modelo suelen aprender
a detectar patrones sencillos, que generalizan bien a distintos dominios y aplicaciones, mien-
tras que las capas �nales codi�can información de más alto nivel, que está generalmente más
ligada a la aplicación particular. El modelo puede aplicarse directamente, o re-entrenarse en
el dominio de destino bajo un régimen conocido como �ne-tuning, en el que se entrena solo
un subconjunto de los parámetros de la red, o se utiliza una tasa de aprendizaje reducida.

3.1.2 Redes Neuronales Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNNs, por su sigla en inglés) son un tipo de redes neuro-
nales arti�ciales, ampliamente utilizadas para modelar datos secuenciales, tales como texto,
audio, videos, o series temporales. La característica principal de este tipo de modelo es la
presencia de un estado interno que actúa como memoria, permitiendo modelar la dependencia
de los datos en cada instante de tiempo, con respecto a los datos observados previamente.
La Fig. 3.4 muestra el esquema general de una red recurrente básica. En cada instante de
tiempo t, el modelo recibe una entrada xt, además del estado interno del instante anterior
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ht−1, actualizando el estado de acuerdo a la entrada, y produciendo una salida ot.

Figura 3.4: Esquema general de una red recurrente básica. A la izquierda se muestran las
conexiones recurrentes de forma explícita, mientras que a la derecha se muestran sus recu-
rrencias �desenrolladas� en el tiempo. Extraída de [34].

Las redes recurrentes se entrenan típicamente utilizando un esquema similar al descrito
para las redes convolucionales, pero propagando los gradientes de una función de pérdida
a través del tiempo, lo que se conoce como backpropagation through time. Debido a que los
parámetros de la red son los mismos en cada instante, las RNNs más sencillas son particu-
larmente propensas a experimentar problemas de crecimiento o disminución exponencial de
sus gradientes a medida que se retrocede en el tiempo, además de presentar di�cultades para
modelar relaciones entre instantes alejados de tiempo.

Figura 3.5: Esquema general de una red Long Short-Term Memory (LSTM) [35]. Extraída
de [36].

Una de las variantes más utilizadas para enfrentar estas limitaciones son las redes Long
Short-Term Memory (LSTM) [35], que incorporan una memoria separada del estado interno,
además de �compuertas� que permiten controlar operaciones de escritura y lectura sobre la
memoria, condicionadas a la entrada y al estado actual. La Fig. 3.5 muestra el esquema gene-
ral de una LSTM típica, cuyo comportamiento está gobernado por las siguientes ecuaciones:

ft = σ
(
W (f) · [xt;ht−1] + b(f)

)
(3.3)

it = σ
(
W (i) · [xt;ht−1] + b(i)

)
(3.4)

ot = σ
(
W (o) · [xt;ht−1] + b(o)

)
(3.5)

C̃t = tanh
(
W (C) · [xt;ht−1] + b(C)

)
(3.6)

Ct = ft �Ct−1 + it � C̃t (3.7)

ht = ot � tanh
(
Ct

)
(3.8)
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donde [xt;ht−1] es la concatenación del vector de entrada y el estado anterior, que sirve de
entrada para distintas capas fully-connected. Esto permite obtener 3 �compuertas� (ft, it y
ot), que utilizan una sigmoide como función de activación para mapear sus valores al intervalo
[0, 1], y un �candidato a memoria� C̃t. � denota multiplicación elemento a elemento, de modo
que la compuerta de olvido ft controla los valores de la memoria inicial Ct−1 que deben ser
olvidados (ft = 0) o mantenidos (ft = 1), mientras que la compuerta de entrada it controla
los valores de C̃t que deben escribirse en la memoria. La compuerta de salida ot determina
qué valores de la memoria actualizada deben considerarse para generar el nuevo estado, a
partir del cual se computa normalmente la salida del modelo.

Se han propuesto numerosas variantes de esta arquitectura en la literatura, que presentan
distintos balances de velocidad, tamaño, facilidad de entrenamiento, y capacidad de repre-
sentación, como por ejemplo las gated recurrent units (GRU) [37] o simple recurrent units
(SRU) [38]. Otras variantes han utilizado recurrencias bidireccionales, de modo que la pre-
dicción en un determinado instante pueda utilizar información contextual tanto de eventos
ocurridos anteriormente en la secuencia, como después.

3.1.3 Transformers

Los Transformers [39] son un tipo de arquitectura neuronal propuesta recientemente para
modelar datos secuenciales, y que han �jado numerosos récords en aplicaciones de procesa-
miento de lenguaje. Estos modelos prescinden de conexiones recurrentes utilizadas en RNNs,
y en su lugar utilizan bloques basados en mecanismos de auto-atención.

Una función de atención recibe un conjunto de valores, cada uno asociado a una llave,
y una consulta (siendo valores, llaves, y consultas todos vectores), y permite computar una
salida que corresponde a una suma ponderada sobre los valores, donde los pesos están dados
por una función de compatibilidad entre la consulta y las llaves correspondientes. En el caso
de la auto-atención, tanto las consultas, como los valores y llaves se obtienen a partir de la
misma secuencia de entrada, lo que se utiliza para obtener salidas correspondientes a versiones
�enriquecidas con contexto� de los vectores de entrada.

Figura 3.6: Bloque fundamental del Transformer [39]. Extraída de [40].

La Fig. 3.6 muestra esquemáticamente el bloque fundamental del Transformer, que con-
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siste en una operación de auto-atención seguida de una red fully-connected que se aplica
posición a posición. Ambas operaciones incorporan conexiones residuales, sumando la entra-
da a la salida, seguida de normalización. En la práctica, la primera etapa consiste de múltiples
operaciones de auto-atención en paralelo, lo que permite al modelo extraer distintos tipos
de información desde diferentes puntos de la secuencia. Múltiples copias de este bloque se
concatenan secuencialmente para formar un encoder que genera representaciones más útiles
de la secuencia de entrada, mientras que un decoder formado por bloques similares se encarga
de generar la secuencia de salida. Dado que la operación de atención es en principio desloca-
lizada, se incorporan position embeddings a la entrada del modelo para codi�car información
de posición.

Las principales ventajas de este modelo consisten en su mayor capacidad de paralelización
en comparación con redes recurrentes, además de permitir modelar dependencias de largo
alcance de forma más directa.

3.1.4 Word Embeddings

Los word embeddings son representaciones vectoriales de palabras en un espacio de alta dimen-
sionalidad, usualmente entrenados para conservar relaciones semánticas relevantes, y forman
parte fundamental de prácticamente todas las aplicaciones modernas de procesamiento de
lenguaje. Estos vectores pueden ser entrenados desde cero para cada aplicación particular,
pero en general resulta bene�cioso comenzar con representaciones pre-entrenadas en grandes
bases de texto, lo que facilita el entrenamiento de los modelos. Esto puede entenderse como
un esquema particular de transfer learning aplicable a modelos de lenguaje.

Uno de los primeros y más conocidos tipos de word embeddings es Word2vec [41]. Estas
representaciones son generadas por una red neuronal de dos capas, entrenada de manera
no-supervisada para dos problemas complementarios: predecir la palabra más probable dada
su contexto, y predecir el contexto dada una palabra. Estos objetivos resultan en representa-
ciones similares para palabras que pueden aparecer en contextos similares (e.g., las palabras
�boat� y �ship� tienen representaciones cercanas en el espacio vectorial aprendido), además
de capturar relaciones semánticas más complejas. Un ejemplo frecuente es que la operación
aritmética �king� − �man� + �woman� en el espacio vectorial resulta en un vector cercano a
la representación para �queen�. Otro enfoque popular corresponde a GloVe [42], que apren-
de vectores por palabra utilizando la matriz de co-ocurrencia global, extendiendo el contexto
local utilizado por Word2vec.

Una limitación importante de ambas representaciones descritas anteriormente es que, al
generar vectores estáticos para cada palabra, son incapaces de manejar polisemia (es decir,
palabras que pueden tener más de un signi�cado, dependiendo del contexto). Para enfrentar
este problema, más recientemente han ganado popularidad representaciones contextuales,
que permiten computar embeddings vectoriales para cada palabra de forma dinámica, dentro
de un contexto especí�co.

Uno de los primeros modelos en utilizar esta formulación fue ELMo [43], que utiliza
una LSTM bi-direccional para generar vectores con información de contexto, a partir de
representaciones individuales de�nidos en términos de los caracteres de cada palabra. Esto
último le permite al modelo manejar palabras fuera del vocabulario de entrenamiento. Más
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recientemente, en [44] se propusoBERT, que utiliza una arquitectura basada en Transformers
para generar representaciones contextualizadas más �exibles. Las representaciones en este
caso se generan a nivel de sub-palabras (e.g., la palabra �playing� se separaría en dos tokens,
�play� e �##ing�), lo que permite reducir drásticamente el tamaño del vocabulario, y manejar
de mejor manera palabras no vistas durante el entrenamiento.

3.1.5 Conditional Random Fields

Un campo aleatorio condicional o conditional random �eld (CRF) [45] es un tipo de modelo
probabilístico, típicamente utilizado para generar predicciones estructuradas sobre secuen-
cias de datos. Dada una secuencia de observaciones I, una secuencia de variables aleatorias
X, y un grafo no dirigido G = (V,E), tales que X = (Xv)v∈V (i.e., los elementos de X son
indexados por los vértices de G), y las variables de X condicionadas en I obedecen la pro-
piedad de Markov con respecto a G, entonces un CRF permite modelar la probabilidad de
X condicionada a las observaciones I, P (X|I). La propiedad de Markov para grafos puede
expresarse en este caso como:

P (Xv|I, Xw, w 6= c) = P (Xv|I, Xw, w ∼ v), (3.9)

donde w ∼ v signi�ca que w y v están conectadas por una arista en G. Es decir, la probabili-
dad para Xv condicionada a I depende solo de los elementos de X cuyos índices son vecinos
de v en G.

En el caso particular de segmentación semántica, I = (Iv)v∈V corresponde a los |V | pixeles
de una imagen, y X = (Xv)v∈V representa las etiquetas asignadas a los pixeles respectivos,
con cada variable aleatoria tomando valores en un conjunto �jo de etiquetas Cseg. Un enfoque
común consiste en utilizar estimación del máximo a posteriori (MAP) sobre el CRF, conside-
rando un potencial unario dado por predicciones independientes para cada pixel, y potenciales
binarios que favorecen la asignación de etiquetas homogéneas para pixeles similares.

Dado que incluso imágenes pequeñas pueden contener decenas de miles de pixeles, lo que
se traduce en miles de millones de posibles interacciones binarias, las aplicaciones iniciales
de CRF limitaban las interacciones a pixeles dentro de una vecindad local, o bien modelaban
el etiquetado a nivel de super-pixeles (grupos de pixeles similares agrupadas previamente
usando métodos de bajo nivel). Sin embargo, el primer enfoque tiende a generar máscaras
de segmentación excesivamente suavizadas, y no permite aprovechar información de contexto
global, mientras que el segundo está limitado por la calidad del método de generación de
super-pixeles.

Para enfrentar estas limitaciones, en [46] se propuso una metodología que permite resolver
CRFs que modelan las interacciones entre todos los pares de pixeles (dense Conditional
Random Fields o dCRF) de manera e�ciente. Esto permite modelar relaciones de más largo
alcance, y con mayor nivel de detalle, obteniéndose máscaras de segmentación más precisas
que se ajustan a bordes de bajo nivel de la imagen, tal como se muestra en la Fig. 3.7.

Más concretamente, en este caso denso la función de energía del CRF a minimizar se
reduce a:

E(x) =
∑
i

θi(xi) +
∑
ij

θij(xi, xj), (3.10)
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Figura 3.7: Visualización del efecto de dCRF para segmentación. (a) Imagen de entrada. (b)
Potenciales unarios. (c) Resultado de aplicar un método de CRF basado en super-pixeles.
(d) Resultado de aplicar dCRF. Versión original extraída de [46].

donde x ∈ (Cseg)|V | representa una asignación de etiquetas para los pixeles de la imagen. El
potencial unario θi(xi) usualmente se obtiene como θi(xi) = − logP (xi), siendo P (xi) las pro-
babilidades de clasi�cación generadas para cada ubicación de forma independiente por algún
modelo de segmentación. Por otra parte, en [46] se propone limitar los potenciales binarios
θij(xi, xj) a una combinación lineal de �ltros Gaussianos, lo que permite optimizar el modelo
de forma e�ciente utilizando un método iterativo aproximado basado en convoluciones. En
concreto, los autores utilizan el siguiente potencial binario:

θij(xi, xj) = µ(xi, xj)

[
w1 exp

(
− ‖pi − pj‖

2

2σ2
α

− ‖Ii − Ij‖
2

2σ2
β

)
︸ ︷︷ ︸

appearance kernel

+w2 exp

(
− ‖pi − pj‖

2

2σ2
γ

)
︸ ︷︷ ︸

smoothness kernel

]
(3.11)

donde µ es una función de compatibilidad, típicamente tal que µ(xi, xj) = 1 si xi 6= xj, y 0
en caso contrario, de modo que solo se penalizan pares de pixeles con etiquetas distintas. El
primer �ltro modela la similitud entre pixeles en términos de sus posiciones pi y sus vectores
de color RGB Ii, mientras que el segundo considera solo las posiciones. Los parámetros σα,
σβ y σγ controlan la escala de los �ltros Gaussianos, y los parámetros w1 y w2 controlan sus
pesos relativos. Esto favorece que pixeles cercanos con colores similares sean etiquetados con
la misma categoría.

3.1.6 Grafos de Escena

Un grafo de escena o scene graph [47] es una estructura de datos que permite describir el
contenido de una escena visual de manera e�ciente. La información de la escena se codi�ca
en términos de los objetos que la componen, sus respectivos atributos, y relaciones entre
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objetos. La Fig. 3.8 muestra un ejemplo de grafo de escena, junto a la imagen que describe.
Como se muestra en este ejemplo, los objetos pueden corresponder a gente, lugares, cosas,
o partes de otros objetos; los atributos pueden describir características tales como colores,
formas, y estados; mientras que las relaciones pueden ser geométricas, posesivas, y acciones.
Esto les otorga a los grafos de escena una enorme �exibilidad para describir diversos tipos
de escenas en distintos niveles de detalle.

Figure 2: An example of a scene graph (bottom) and a grounding
(top). The scene graph encodes objects (“girl”), attributes, (“girl is
blonde”), and relationships (“girl holding racket”). The grounding
associates each object of the scene graph to a region of an image.
The image, scene graph, and grounding are drawn from our real-
world scene graphs dataset (Sect. 4).

3. Scene Graphs
To retrieve images containing particular semantic con-

tents, we need a formalized way of representing the contents
of a scene. This representation must be powerful enough to
describe the rich variety of scenes that can exist, without
being too cumbersome. To this end, we define two abstrac-
tions: a scene graph, which is a way of describing a scene,
and a scene graph grounding, which is a concrete associa-
tion of a scene graph to an image.

3.1. Definition

A scene graph is a data structure that describes the con-
tents of a scene. A scene graph encodes object instances,
attributes of objects, and relationships between objects.

This simple formulation is powerful enough to describe
visual scenes in great detail because it places no restriction
on the types of objects, attributes, and relationships that can
be represented. Fig. 2 (bottom) shows an example of a scene
graph. In this example we see that object instances may
be people (“girl”), places (“tennis court”), things (“shirt”),
or parts of other objects (“arm”). Attributes can describe
color (“cone is orange”), shape (“logo is round”), and pose
(“arm is bent”). Relationships can encode geometry (“fence
behind girl”), actions (“girl swinging racket”), and object
parts (“racket has handle”).

Formally, given a set of object classes C, a set of attribute
typesA, and a set of relationship typesR, we define a scene
graph G to be a tuple G = (O,E) where O = {o1, . . . , on}
is a set of objects andE ⊆ O×R×O is a set of edges. Each
object has the form oi = (ci, Ai) where ci ∈ C is the class
of the object and Ai ⊆ A are the attributes of the object.

3.2. Grounding a scene graph in an image

A scene graph on its own is not associated to an image;
it merely describes a scene that could be depicted by an
image. However a scene graph can be grounded to an image
by associating each object instance of the scene graph to a
region in an image. Fig. 2 (top) shows an example of part
of a scene graph grounded to an image.

Formally, we represent an image by a set of candidate
bounding boxes B. A grounding of a scene graph G =
(O,E) is then a map γ : O → B. For ease of notation, for
o ∈ O we frequently write γ(o) as γo.

Given a scene graph and an image, there are many pos-
sible ways of grounding the scene graph to the image. In
Sect. 5 we formulate a method for determining the best
grounding of a scene graph to an image.

3.3. Why scene graphs?
An obvious alternative choice for representing the con-

tent of scenes is natural language. However, in order to
represent visual scenes at the level of detail shown in Fig. 2,
a full paragraph of description would be necessary:

A blonde white girl is standing in front of an orange cone on a
lined tennis court and is holding a long heavy yellow wide racket
that has a black handle. The girl is wearing a white shirt; there
is a bent arm in front of the shirt and another bent arm beside the
first. There is a round yellow logo on the shirt, and the logo is
beside hands that are on the handle of the racket. There is a black
fence behind the girl, and the girl has brown eyes above a closed
mouth. There are butterflies barrettes in long blonde hair, and the
hair is in a ponytail.

To make use of such a description for image retrieval, we
would need to resolve co-references in the text [53, 30, 39],
perform relationship extraction to convert the unstructured
text into structured tuples [47], and ground the entities of the
tuples into regions of the image described by the text [33].
Such pipelines are challenging even in constrained settings
[33], and would not scale to text of the detail shown above.

We can avoid these complexities by working directly
with grounded scene graphs. We find that with careful user
interface design, non-expert workers can quickly construct
grounded scene graphs of arbitrary complexity. Details can
be found in Sec. 4 and in our supplementary material.

4. Real-World Scene Graphs Dataset
To use scene graphs as queries for image retrieval, we

need many examples of scene graphs grounded to images.
To our knowledge no such dataset exists. To this end, we
introduce a novel dataset of real-world scene graphs.

4.1. Data collection
We manually selected 5,000 images from the intersection

of the YFCC100m [61] and Microsoft COCO [42] datasets,
allowing our dataset to build upon rather than compete with
these existing datasets.

Figura 3.8: Ejemplo de un grafo de escena, junto a la imagen que describe. Extraída de [47].

Este tipo de representaciones han sido utilizadas extensivamente en aplicaciones de visión
computacional, incluyendo image retrieval [47, 48], image captioning [49, 50], e image gene-
ration [23]. También se han propuesto modelos automatizados para generar grafos de escena,
tanto a partir de imágenes [51, 52], como a partir de descripciones en lenguaje natural [24].

Generador de grafos de escena a partir de descripciones

En esta sección, se describe el modelo basado en reglas propuesto en [24] para generar grafos
de escena a partir de descripciones de imágenes en lenguaje natural. Este modelo utiliza en
primer lugar el Staford Parser v3.5.2 [53] para generar un árbol de dependencia a partir de
la descripción de entrada, que sirve de punto de partida para generar el grafo de escena. Un
árbol de dependencia [54] entrega una representación jerarquizada de las palabras de una
frase, unidas entre sí por vértices dirigidos que indican el tipo de dependencia gramatical
entre los nodos, como se muestra en la Fig. 3.9. Estas relaciones pueden indicar, por ejemplo,
el objeto y sujeto de cada verbo, los miembros de una misma conjunción, compuestos, y
modi�cadores de distintos tipos, entre otros.

Para facilitar la generación del grafo de escena, los autores aplican una serie de trans-
formaciones sobre el árbol de dependencia para obtener una representación intermedia que
denominan como grafo semántico. Concretamente, se aplica un algoritmo para resolver las
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referencias de los pronombres, lo que es necesario para asignar relaciones correctamente, y se
identi�can las frases sustantivas que describen cuanti�cadores utilizando una lista compila-
da manualmente, tales como �a dozen of � o �a lot of �. Las dependencias de estas frases se
modi�can para tratarlas como atributos de la frase sustantiva siguiente.

Adicionalmente, se utilizan todos los modi�cadores numéricos presentes en el árbol de
dependencia para replicar los nodos correspondientes según la cantidad indicada, y se reem-
plazan los plurales por su raíz. Esto tiene por objetivo facilitar la asignación de cada nodo
del grafo de escena a una región especí�ca de la imagen. La Fig. 3.9 muestra un ejemplo de
árbol de dependencia y su respectivo grafo semántico.

ROOT Both of the men are riding their horses

nmod

nsubj

dobj
nmod:poss

ROOT Both of the

man

are

riding horse

man’ riding’ horse’

det:qmod
mwe

nsubj dobj

nmod:poss

dobjnsubj

det:qmod

nmod:poss

Figure 2: Dependency tree and final semantic graph of a sentence. men is promoted to be the subject;
men, riding, and horses are duplicated; and their is deleted following coreference resolution.

graphs. Basic dependency trees, however, tend
to follow the linguistic structure of sentences too
closely which requires some post-processing of
the parses to make them more useful for a se-
mantic task. We start with the enhanced depen-
dency representation output by the Stanford Parser
v3.5.2 (Klein and Manning, 2003)1 and then per-
form three additional processing steps to deal with
complex quantificational modifiers, to resolve pro-
nouns and to handle plural nouns.

3.1.1 Quantificational modifiers
Several common expressions with light nouns
such as a lot of or a dozen of semantically act like
quantificational determiners (Simone and Masini,
2014). From a syntactic point of view, however,
these expressions are the head of the following
noun phrase. While one of the principles of the
Universal Dependencies representation is the pri-
macy of content words (de Marneffe et al., 2014),
light nouns are treated like any other noun. To
make our dependency trees better suited for se-
mantic tasks, we change the structure of all light
noun expressions from a manually compiled list.
We make the first word the head of all the other
words in the expression and then make this new
multi-word expression a dependent of the follow-
ing noun phrase. This step guarantees that the se-
mantic graph for both cars and for both of the cars
have similar structures in which the semantically
salient word cars is the head.

3.1.2 Pronoun resolution
Some image descriptions such as “a bed with a
pillow on it” contain personal pronouns. To re-

1We augment the parser’s training data with the Brown
corpus (Marcus et al., 1993) to improve its performance on
image descriptions which are often very different from sen-
tences found in newswire corpora.

cover all the relations between objects in this sen-
tence it is crucial to know that it refers to the ob-
ject a bed and therefore we try to resolve all pro-
nouns. We found in practice that document-level
coreference systems (e.g. Lee et al. (2013)) were
too conservative in resolving pronouns and hence
we implement an intrasential pronoun resolver in-
spired by the first three rules of the Hobbs algo-
rithm (Hobbs, 1978) which we modified to oper-
ate on dependency trees instead of constituency
trees. We evaluate this method using 200 ran-
domly selected image descriptions containing pro-
nouns. Our pronoun resolver has an accuracy of
88.5% which is significantly higher than the accu-
racy of 52.8% achieved by the coreference system
of Lee et al. (2013).

3.1.3 Plural nouns
Plural nouns are known to be a major challenge
in semantics in general (Nouwen, 2015), and also
in our task. One particular theoretical issue is
the collective-distributive ambiguity of sentences
with multiple plural nouns. For example, to obtain
the intended distributive reading of “three men
are wearing jeans” we have to extract three man
objects and three jeans objects and we have to
connect each man object to a different jeans ob-
ject. On the other hand, to get the correct parse
of “three men are carrying a piano” we probably
want to consider the collective reading and extract
only one piano object. A perfect model thus re-
quires a lot of world knowledge. In practice, how-
ever, the distributive reading seems to be far more
common so we only consider this case.

To make the dependency graph more similar
to scene graphs, we copy individual nodes of the
graph according to the value of their numeric mod-
ifier. We limit the number of copies per node to 20

Figura 3.9: Ejemplo de árbol de dependencia (izquierda) y su respectivo grafo semántico
(derecha). Extraída de [24].

Finalmente, se extraen objetos, atributos, y relaciones directamente desde el grafo semán-
tico, utilizando 9 reglas genéricas que identi�can diferentes tipos de patrones sintácticos, ma-
nejando fenómenos tales como adjetivos modi�cadores, construcciones tipo sujeto-predicado-
objeto o sujeto-predicado, frases preposicionales, y construcciones posesivas, entre otras. Por
ejemplo, para la frase �a man riding a white horse�, la parte de su sub-grafo semántico dada

por man
nsubj←−−− riding

dobj−−→ horse
amod−−−→ white coincidiría con el patrón para construcciones

tipo sujeto-predicado-objeto, permitiendo identi�car una relación del tipo �riding� entre los
objetos �man� y �horse�. Adicionalmente, el patrón de adjetivos modi�cadores, permitiría
asignar un atributo �white� al mismo objeto �horse� en el grafo de escena �nal.

3.1.7 WordNet

WordNet [25] es una base de datos léxica, desarrollada originalmente por investigadores de
la Universidad de Princeton en 1985 para el idioma inglés. Esta base de datos se estructura
en forma de grafo, en el que cada nodo corresponde a un synset, de�nido como un conjun-
to de palabras con el mismo signi�cado, y las aristas indican distintos tipos de relaciones
semánticas. Este grafo se compone de más de 117000 nodos, e incluye sustantivos, verbos,
adjetivos, y adverbios. Cada synset se denota con un nombre compuesto de 3 partes sepa-
radas por puntos, de la forma �<palabra>.<categoría gramatical>.<índice de signi�cado>�.
Por ejemplo, el synset �mouse.n.04� denota el cuarto signi�cado como sustantivo (noun) de
la palabra �mouse�.

Los tipos principales de relaciones de�nidas por el grafo corresponden a hiponimia y
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meronimia, de�nidas de la siguiente manera:

1. Hiponima: X es un hipónimo de Y (equivalentemente, Y es un hiperónimo de X) si X
es un tipo de Y. Por ejemplo, �perro� es un hipónimo de �mamífero�.

2. Meronimia: X es un merónimo de Y (equivalentemente, Y es un holónimo de X) si X
es parte o miembro de Y. Por ejemplo, �rama� es un merónimo de �árbol�, y �árbol� es
un merónimo de �bosque�.

Esta base de datos ha sido extensivamente utilizada en múltiples aplicaciones de pro-
cesamiento de lenguaje. Más recientemente, WordNet ha sido utilizada en aplicaciones de
visión computacional, tales como detección de objetos [55], búsqueda de imágenes [56], y
segmentación con conjunto abierto [57, 58].

WordNet es también la herramienta de facto utilizada para de�nir la tarea de Word Sense
Disambiguation (WSD), que consiste en identi�car el signi�cado especí�co de una palabra en
un contexto particular [59, 60]. A continuación se describe el modelo del estado del arte para
WSD propuesto en [59], que se utiliza en la implementación del módulo de procesamiento de
texto desarrollado en el presente trabajo de tesis.

Modelo de Word Sense Disambiguation

El modelo de WSD propuesto en [59] utiliza embeddings contextualizados pre-entrenados para
representar las palabras a desambiguar, que luego son procesados por una serie de capas tipo
Transformer para adaptarlos a la tarea de WSD. Finalmente, se aplica un clasi�cador fully-
connected sobre las representaciones procesadas de cada palabra para predecir sus signi�cados
en contexto, lo que se modela como una clasi�cación sobre synsets de WordNet. Este modelo
es entrenado de manera supervisada, utilizando bases de datos de texto en las que cada
palabra se encuentra anotada manualmente con su signi�cado especí�co.

Este tipo de modelos suelen estar limitados principalmente por la escasez de datos dispo-
nibles, dado que las bases de datos existentes cubren solo una pequeña parte de las palabras
con signi�cados distintos de�nidas en WordNet. Si el modelo no observa un determinado
sentido durante el entrenamiento, será en principio incapaz de reconocerlo con posterioridad.
Para reducir la complejidad del problema, mejorar la capacidad de generalización del mo-
delo, y aprovechar mejor los datos disponibles, los autores proponen una metodología para
comprimir el vocabulario de WordNet basándose en relaciones de sinonimia e hiponimia, lo
que se ilustra en la Fig. 3.10. Por ejemplo, si el verbo �help� aparece anotado con su primer
signi�cado en los datos de entrenamiento, esto permite reutilizar su contexto para aprender
a etiquetar sus sinónimos �assist� o �aid � con el mismo synset.

De forma similar, se observa que para diferenciar entre dos signi�cados de una misma
palabra en general basta con poder diferenciar entre sus respectivos ancestros más altos en
la jerarquía de hipernimia que no son compartidos por ambos signi�cados. Por ejemplo, para
diferenciar entre el primer signi�cado de la palabra �mouse� (el roedor) y el cuarto (el dispo-
sitivo electrónico), bastaría con que el modelo fuera capaz de diferenciar entre sus respectivos
hiperónimos � living_thing.n.01� y �artifact.n.01�, pudiendo prescindirse de todos los sentidos
más especí�cos de la jerarquía. Basados en esta observación, los autores proponen un algo-
ritmo sencillo para comprimir drásticamente el vocabulario de salida al menor subconjunto
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Synset v02553283

help#1

assist#1

aid#1

aid#2

help#2

assist#2

Synset v00081834

Synset v02419840

word-sense
vocabulary 

synset
vocabulary 

"give help or assistance"

"improve the condition of"

"act as an assistant"

Figure 1: Word-sense to synset mapping (com-
pression through synonymy) applied on the first
two senses of the words “help”, “aid” and “assist”.

Going further, other information from WordNet
can help the system to generalize. Our first new
method takes advantage of the hypernymy and hy-
ponymy relationships to achieve the same idea.

3.2 Compression through Hypernymy and
Hyponymy Relationships

According to Polguère (2003), hypernymy and hy-
ponymy are two semantic relationships which cor-
respond to a particular case of sense inclusion: the
hyponym of a term is a specialization of this term,
whereas its hypernym is a generalization. For in-
stance, a “mouse” is a type of “rodent” which is in
turn a type of “animal”.

In WordNet, these relationships bind nearly ev-
ery noun together in a tree structure2 that goes
from the generic root, the node “entity” to the
most specific leaves, for instance the node “white-
footed mouse”. These relationships are also
present on several verbs: for instance “add” is a
way of “compute” which is a way of “reason”.

For the sake of WSD, just like grouping to-
gether the senses of the same synset helps to better
generalize, we hypothesize that grouping together
the synsets of the same hypernymy relationship
also helps in the same way. The general idea of
our method is that the most specialized concepts
in WordNet are often superfluous for WSD.

Indeed, considering a small subset of WordNet
that only consists of the word “mouse”, its first
sense (the small rodent), its fourth sense (the elec-

2We computed that 41 607 on the 44 449 polysemous nouns of
WordNet (94%) are part of this hierarchy.

mouse#1

rodent#1

mammal#1

living_thing#1

whole#2

device#1

electronic_device#1

instrumentality#3

artifact#1

entity#1

mouse#4

animal#1

Figure 2: Sense vocabulary compression trough
hypernymy hierarchy applied on the first and
fourth sense of the word “mouse”. Dashed arrows
mean that some nodes are skipped for clarity.

tronic device), and all of their hypernyms. This is
illustrated in Figure 2. We can see that every con-
cept that is more specialized than the concepts “ar-
tifact” and “living_thing” could be removed. We
could map every tag of “mouse#1” to the tag of
“living_thing#1” and we could still be able to dis-
ambiguate this word, but with a benefit: all other
“living things” and animals in the sense annotated
data could be tagged with the same sense. They
would give examples of what is an animal and then
show how to differentiate the small rodent from
the hand-operated electronic device.

Therefore, the goal of our method is to map ev-
ery sense of WordNet to its highest ancestor in the
hypernymy hierarchy, but with the following con-
straints: First, this ancestor must discriminate all
the different senses of the target word. Second,
we need to preserve the hypernyms that are indis-
pensable to discriminate the senses of the other
words in the dictionary. For instance, we cannot
map “mouse#1” to “living_thing#1", because the
more specific tag “animal#1” is essential to distin-
guish the two senses of the word “prey” (one sense
describes a person, the other describes an animal).
Our method thus works in two steps:
1. We mark as “necessary” the children of the first

common ancestor of every pair of senses of ev-
ery word of WordNet.

2. We map every sense to its first ancestor in the
hypernymy hierarchy that has been previously
marked as “necessary”.

Figura 3.10: Compresión de vocabulario basado en relaciones de sinonimia (izquierda) e
hiponimia (derecha). Extraída de [59].

de synsets que permite desambiguar todas las palabras de�nidas en WordNet.

3.2 Segmentación Semántica

Numerosas estrategias han sido exploradas en la literatura para abordar el problema de seg-
mentación semántica. Sin embargo, durante los últimos años han sido métodos basados en
redes neuronales profundas los que han dominado esta área, posibilitando dramáticos avances
en diversos dominios importantes. A continuación se realiza una breve revisión de las princi-
pales técnicas y herramientas utilizadas en estos trabajos recientes, seguida de una revisión
más detallada de la familia de modelos DeepLab. Esta serie de modelos es ampliamente utili-
zada en diversas aplicaciones de segmentación semántica en general, y constituye el estándar
de facto para aplicaciones de segmentación semántica con supervisión débil en particular,
por lo que reviste un interés especial para el presente trabajo.

3.2.1 Fully Convolutional Networks

Una de las componentes fundamentales de casi todos los modelos modernos de segmentación
semántica consiste en el uso de Fully Convolutional Networks (FCNs), o redes completamente
convolucionales. Uno de los primeros trabajos en explorar el uso de este tipo de arquitecturas
para segmentación semántica fue [61]. En este trabajo, los autores modi�can arquitecturas
propuestas originalmente para clasi�cación, tales como VGG-16 y GoogLeNet, reemplazando
todas las capas fully-connected por capas convolucionales. Esto permite obtener mapas de
clasi�cación localizados a la salida del modelo en lugar de predicciones globales, tal como se
muestra en la Fig. 3.11.

Las funciones de pérdida empleadas para entrenar este tipo de modelos suelen tratar cada
pixel como un problema de clasi�cación independiente, y luego agregar los valores para toda
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ing layer, these functions compute outputs yij by

yij = fks ({xsi+δi,sj+δj}0≤δi,δj≤k)

where k is called the kernel size, s is the stride or subsam-
pling factor, and fks determines the layer type: a matrix
multiplication for convolution or average pooling, a spatial
max for max pooling, or an elementwise nonlinearity for an
activation function, and so on for other types of layers.

This functional form is maintained under composition,
with kernel size and stride obeying the transformation rule

fks ◦ gk′s′ = (f ◦ g)k′+(k−1)s′,ss′ .

While a general deep net computes a general nonlinear
function, a net with only layers of this form computes a
nonlinear filter, which we call a deep filter or fully convolu-
tional network. An FCN naturally operates on an input of
any size, and produces an output of corresponding (possibly
resampled) spatial dimensions.

A real-valued loss function composed with an FCN de-
fines a task. If the loss function is a sum over the spatial
dimensions of the final layer, `(x; θ) =

∑
ij `
′(xij ; θ), its

gradient will be a sum over the gradients of each of its spa-
tial components. Thus stochastic gradient descent on ` com-
puted on whole images will be the same as stochastic gradi-
ent descent on `′, taking all of the final layer receptive fields
as a minibatch.

When these receptive fields overlap significantly, both
feedforward computation and backpropagation are much
more efficient when computed layer-by-layer over an entire
image instead of independently patch-by-patch.

We next explain how to convert classification nets into
fully convolutional nets that produce coarse output maps.
For pixelwise prediction, we need to connect these coarse
outputs back to the pixels. Section 3.2 describes a trick that
OverFeat [29] introduced for this purpose. We gain insight
into this trick by reinterpreting it as an equivalent network
modification. As an efficient, effective alternative, we in-
troduce deconvolution layers for upsampling in Section 3.3.
In Section 3.4 we consider training by patchwise sampling,
and give evidence in Section 4.3 that our whole image train-
ing is faster and equally effective.

3.1. Adapting classifiers for dense prediction

Typical recognition nets, including LeNet [21], AlexNet
[19], and its deeper successors [31, 32], ostensibly take
fixed-sized inputs and produce nonspatial outputs. The fully
connected layers of these nets have fixed dimensions and
throw away spatial coordinates. However, these fully con-
nected layers can also be viewed as convolutions with ker-
nels that cover their entire input regions. Doing so casts
them into fully convolutional networks that take input of
any size and output classification maps. This transformation

`tabby cat"`

96
25
6 38

4
38
4
25
6
40
96
40
96
10
00

96

38
4
25
6 40

96
40
96
10
00

25
6

38
4

tabby cat heatmap

convolutionalization

Figure 2. Transforming fully connected layers into convolution
layers enables a classification net to output a heatmap. Adding
layers and a spatial loss (as in Figure 1) produces an efficient ma-
chine for end-to-end dense learning.

is illustrated in Figure 2. (By contrast, nonconvolutional
nets, such as the one by Le et al. [20], lack this capability.)

Furthermore, while the resulting maps are equivalent to
the evaluation of the original net on particular input patches,
the computation is highly amortized over the overlapping
regions of those patches. For example, while AlexNet takes
1.2 ms (on a typical GPU) to produce the classification
scores of a 227 × 227 image, the fully convolutional ver-
sion takes 22 ms to produce a 10× 10 grid of outputs from
a 500 × 500 image, which is more than 5 times faster than
the naı̈ve approach1.

The spatial output maps of these convolutionalized mod-
els make them a natural choice for dense problems like se-
mantic segmentation. With ground truth available at ev-
ery output cell, both the forward and backward passes are
straightforward, and both take advantage of the inherent
computational efficiency (and aggressive optimization) of
convolution.

The corresponding backward times for the AlexNet ex-
ample are 2.4 ms for a single image and 37 ms for a fully
convolutional 10 × 10 output map, resulting in a speedup
similar to that of the forward pass. This dense backpropa-
gation is illustrated in Figure 1.

While our reinterpretation of classification nets as fully
convolutional yields output maps for inputs of any size, the
output dimensions are typically reduced by subsampling.
The classification nets subsample to keep filters small and
computational requirements reasonable. This coarsens the
output of a fully convolutional version of these nets, reduc-
ing it from the size of the input by a factor equal to the pixel
stride of the receptive fields of the output units.

1Assuming efficient batching of single image inputs. The classification
scores for a single image by itself take 5.4 ms to produce, which is nearly
25 times slower than the fully convolutional version.

Figura 3.11: Esquema básico de una fully convolutional network (FCN) aplicada a segmen-
tación semántica. Extraída de [61].

una imagen. Una vez entrenada la red, las máscaras de segmentación �nales pueden ser
obtenidas mediante simple upsampling de las predicciones localizadas de clasi�cación a la
resolución de entrada, seguido de una operación de argmax por pixel.

Pese a sus resultados prometedores, las FCN por sí mismas tienen también importantes
limitaciones. En [62], se identi�can 3 desafíos principales para aplicar redes convolucionales
profundas al problema de segmentación semántica: (1) estos modelos reducen drásticamente la
resolución de la entrada antes de generar las predicciones �nales, (2) no poseen un mecanismo
intrínseco para manejar objetos a distintas escalas, y (3) sus propiedades de invariancia frente
a pequeñas traslaciones, útiles para extraer información abstracta de alto nivel, en este caso
limitan la precisión de las máscaras generadas, sobre todo en los bordes entre categorías. Las
próximas secciones resumen algunas de las estrategias principales que han sido desarrolladas
para enfrentar estas limitaciones.

3.2.2 Pirámides de Características

Una estrategia clásica para manejar objetos en múltiples escalas en algoritmos de procesa-
miento de imágenes consiste en generar una pirámide de réplicas de la imagen de entrada en
distintas resoluciones, y luego aplicar el mismo modelo sobre cada versión de la imagen, com-
binando adecuadamente las salidas respectivas. Pese a que esta misma estrategia es aplicable
a modelos de deep learning, la naturaleza piramidal y multi-escala de las representaciones
internas que generan las redes convolucionales modernas permite implementar este tipo de
esquema con mínimos costos adicionales.

Uno de los primeros modelos basados en este concepto fue Feature Pyramid Network
(FPN) [63], propuesto principalmente para detección, pero adaptado posteriormente al pro-
blema de segmentación semántica. Este modelo complementa una FCN agregando un camino
de �arriba a abajo� con conexiones laterales, que combina iterativamente la salida de cada
bloque convolucional con la salida del bloque anterior mediante adición pixel a pixel, tal
como se muestra en la Fig. 3.12. El modelo utiliza upsampling y convoluciones de 1× 1 para
igualar las resoluciones espaciales y el número de canales de cada par de mapas de carac-
terísticas, respectivamente. Esto permite generar una pirámide de mapas de características

25



Deep ConvNet object detectors. With the development
of modern deep ConvNets [19], object detectors like Over-
Feat [34] and R-CNN [12] showed dramatic improvements
in accuracy. OverFeat adopted a strategy similar to early
neural network face detectors by applying a ConvNet as
a sliding window detector on an image pyramid. R-CNN
adopted a region proposal-based strategy [37] in which each
proposal was scale-normalized before classifying with a
ConvNet. SPPnet [15] demonstrated that such region-based
detectors could be applied much more efficiently on fea-
ture maps extracted on a single image scale. Recent and
more accurate detection methods like Fast R-CNN [11] and
Faster R-CNN [29] advocate using features computed from
a single scale, because it offers a good trade-off between
accuracy and speed. Multi-scale detection, however, still
performs better, especially for small objects.

Methods using multiple layers. A number of recent ap-
proaches improve detection and segmentation by using dif-
ferent layers in a ConvNet. FCN [24] sums partial scores
for each category over multiple scales to compute semantic
segmentations. Hypercolumns [13] uses a similar method
for object instance segmentation. Several other approaches
(HyperNet [18], ParseNet [23], and ION [2]) concatenate
features of multiple layers before computing predictions,
which is equivalent to summing transformed features. SSD
[22] and MS-CNN [3] predict objects at multiple layers of
the feature hierarchy without combining features or scores.

There are recent methods exploiting lateral/skip connec-
tions that associate low-level feature maps across resolu-
tions and semantic levels, including U-Net [31] and Sharp-
Mask [28] for segmentation, Recombinator networks [17]
for face detection, and Stacked Hourglass networks [26]
for keypoint estimation. Ghiasi et al. [8] present a Lapla-
cian pyramid presentation for FCNs to progressively refine
segmentation. Although these methods adopt architectures
with pyramidal shapes, they are unlike featurized image
pyramids [5, 7, 34] where predictions are made indepen-
dently at all levels, see Fig. 2. In fact, for the pyramidal
architecture in Fig. 2 (top), image pyramids are still needed
to recognize objects across multiple scales [28].

3. Feature Pyramid Networks

Our goal is to leverage a ConvNet’s pyramidal feature
hierarchy, which has semantics from low to high levels, and
build a feature pyramid with high-level semantics through-
out. The resulting Feature Pyramid Network is general-
purpose and in this paper we focus on sliding window pro-
posers (Region Proposal Network, RPN for short) [29] and
region-based detectors (Fast R-CNN) [11]. We also gener-
alize FPNs to instance segmentation proposals in Sec. 6.

Our method takes a single-scale image of an arbitrary
size as input, and outputs proportionally sized feature maps

2x up

1x1 conv +

predict

predict

predict

Figure 3. A building block illustrating the lateral connection and
the top-down pathway, merged by addition.

at multiple levels, in a fully convolutional fashion. This pro-
cess is independent of the backbone convolutional architec-
tures (e.g., [19, 36, 16]), and in this paper we present results
using ResNets [16]. The construction of our pyramid in-
volves a bottom-up pathway, a top-down pathway, and lat-
eral connections, as introduced in the following.

Bottom-up pathway. The bottom-up pathway is the feed-
forward computation of the backbone ConvNet, which com-
putes a feature hierarchy consisting of feature maps at sev-
eral scales with a scaling step of 2. There are often many
layers producing output maps of the same size and we say
these layers are in the same network stage. For our feature
pyramid, we define one pyramid level for each stage. We
choose the output of the last layer of each stage as our ref-
erence set of feature maps, which we will enrich to create
our pyramid. This choice is natural since the deepest layer
of each stage should have the strongest features.

Specifically, for ResNets [16] we use the feature activa-
tions output by each stage’s last residual block. We denote
the output of these last residual blocks as {C2, C3, C4, C5}
for conv2, conv3, conv4, and conv5 outputs, and note that
they have strides of {4, 8, 16, 32} pixels with respect to the
input image. We do not include conv1 into the pyramid due
to its large memory footprint.

Top-down pathway and lateral connections. The top-
down pathway hallucinates higher resolution features by
upsampling spatially coarser, but semantically stronger, fea-
ture maps from higher pyramid levels. These features are
then enhanced with features from the bottom-up pathway
via lateral connections. Each lateral connection merges fea-
ture maps of the same spatial size from the bottom-up path-
way and the top-down pathway. The bottom-up feature map
is of lower-level semantics, but its activations are more ac-
curately localized as it was subsampled fewer times.

Fig. 3 shows the building block that constructs our top-
down feature maps. With a coarser-resolution feature map,
we upsample the spatial resolution by a factor of 2 (using
nearest neighbor upsampling for simplicity). The upsam-

3

Figura 3.12: Arquitectura de Feature Pyramid Network (FPN). Extraída de [63].

en distintas resoluciones, donde todos los niveles tienen acceso a la información de más alto
nivel adquirida por las capas �nales de la red, posibilitando la segmentación de objetos en
múltiples escalas.

3.2.3 Arquitecturas Encoder-Decoder

Las arquitecturas del tipo encoder-decoder constituyen una alternativa popular para obtener
máscaras de segmentación de mayor resolución y nivel de detalle. En este tipo de arquitectura,
los modelos convolucionales más clásicos se interpretan como un encoder responsable de
extraer información de alto nivel sobre el contenido de la imagen, a los que se agrega un
decoder también convolucional, encargado de aumentar progresivamente la resolución de las
representaciones generadas. Un ejemplo de este tipo de arquitectura se muestra en la Fig. 3.13.
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Convolutional Encoder-Decoder
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Fig. 2. An illustration of the SegNet architecture. There are no fully connected layers and hence it is only convolutional. A decoder upsamples its
input using the transferred pool indices from its encoder to produce a sparse feature map(s). It then performs convolution with a trainable filter bank
to densify the feature map. The final decoder output feature maps are fed to a soft-max classifier for pixel-wise classification.

CVPR 2015 [12]), proposed this idea of decoding in the decoder
network. However, their encoder network consists of the fully con-
nected layers from the VGG-16 network which consists of about
90% of the parameters of their entire network. This makes training
of their network very difficult and thus require additional aids such
as the use of region proposals to enable training. Moreover, during
inference these proposals are used and this increases inference
time significantly. From a benchmarking point of view, this also
makes it difficult to evaluate the performance of their architecture
(encoder-decoder network) without other aids. In this work we
discard the fully connected layers of the VGG16 encoder network
which enables us to train the network using the relevant training
set using SGD optimization. Another recent method [3] shows
the benefit of reducing the number of parameters significantly
without sacrificing performance, reducing memory consumption
and improving inference time.

Our work was inspired by the unsupervised feature learning
architecture proposed by Ranzato et al. [19]. The key learning
module is an encoder-decoder network. An encoder consists of
convolution with a filter bank, element-wise tanh non-linearity,
max-pooling and sub-sampling to obtain the feature maps. For
each sample, the indices of the max locations computed during
pooling are stored and passed to the decoder. The decoder up-
samples the feature maps by using the stored pooled indices. It
convolves this upsampled map using a trainable decoder filter
bank to reconstruct the input image. This architecture was used for
unsupervised pre-training for classification. A somewhat similar
decoding technique is used for visualizing trained convolutional
networks [47] for classification. The architecture of Ranzato et al.
mainly focused on layer-wise feature learning using small input
patches. This was extended by Kavukcuoglu et. al. [48] to accept
full image sizes as input to learn hierarchical encoders. Both these
approaches however did not attempt to use deep encoder-decoder
networks for unsupervised feature training as they discarded the
decoders after each encoder training. Here, SegNet differs from
these architectures as the deep encoder-decoder network is trained
jointly for a supervised learning task and hence the decoders are
an integral part of the network in test time.

Other applications where pixel wise predictions are made
using deep networks are image super-resolution [49] and depth
map prediction from a single image [50]. The authors in [50]
discuss the need for learning to upsample from low resolution
feature maps which is the central topic of this paper.

3 ARCHITECTURE

SegNet has an encoder network and a corresponding decoder
network, followed by a final pixelwise classification layer. This
architecture is illustrated in Fig. 3. The encoder network consists
of 13 convolutional layers which correspond to the first 13
convolutional layers in the VGG16 network [1] designed for object
classification. We can therefore initialize the training process from
weights trained for classification on large datasets [41]. We can
also discard the fully connected layers in favour of retaining
higher resolution feature maps at the deepest encoder output. This
also reduces the number of parameters in the SegNet encoder
network significantly (from 134M to 14.7M) as compared to other
recent architectures [2], [4] (see. Table 6). Each encoder layer
has a corresponding decoder layer and hence the decoder network
has 13 layers. The final decoder output is fed to a multi-class
soft-max classifier to produce class probabilities for each pixel
independently.

Each encoder in the encoder network performs convolution
with a filter bank to produce a set of feature maps. These are
then batch normalized [51], [52]). Then an element-wise rectified-
linear non-linearity (ReLU) max(0, x) is applied. Following that,
max-pooling with a 2 × 2 window and stride 2 (non-overlapping
window) is performed and the resulting output is sub-sampled by
a factor of 2. Max-pooling is used to achieve translation invariance
over small spatial shifts in the input image. Sub-sampling results
in a large input image context (spatial window) for each pixel
in the feature map. While several layers of max-pooling and
sub-sampling can achieve more translation invariance for robust
classification correspondingly there is a loss of spatial resolution
of the feature maps. The increasingly lossy (boundary detail)
image representation is not beneficial for segmentation where
boundary delineation is vital. Therefore, it is necessary to capture
and store boundary information in the encoder feature maps
before sub-sampling is performed. If memory during inference
is not constrained, then all the encoder feature maps (after sub-
sampling) can be stored. This is usually not the case in practical
applications and hence we propose a more efficient way to store
this information. It involves storing only the max-pooling indices,
i.e, the locations of the maximum feature value in each pooling
window is memorized for each encoder feature map. In principle,
this can be done using 2 bits for each 2 × 2 pooling window and
is thus much more efficient to store as compared to memorizing
feature map(s) in float precision. As we show later in this work,

Figura 3.13: Diagrama general de SegNet, un modelo completamente convolucional del tipo
encoder-decoder propuesto para el problema de segmentación semántica. Extraída de [64].

Algunos de los primeros modelos en aplicar este esquema al problema de segmentación
semántica generaban una representación vectorial con información global de la imagen antes
de aplicar el decoder, siguiendo aplicaciones más clásicas de arquitecturas encoder-decoder,
como es el caso de [65]. Otras variantes más modernas en general utilizan redes completamente
convolucionales, manteniendo siempre representaciones internas con información espacial,
como es el caso de SegNet[64] o HRNet [66]. Este tipo de arquitecturas han sido ampliamente
utilizadas en problemas de segmentación de imágenes médicas, con algunos de estos modelos
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siendo posteriormente adaptados a otros dominios de aplicación, como es el caso de U-Net [67]
y V-Net [68].

3.2.4 Modelos Grá�cos

Una estrategia alternativa explorada por diversos trabajos recientes consiste en combinar
modelos de deep learning con modelos grá�cos tales como Markov Random Fields o Con-
ditional Random Fields (ver Sección 3.1.5). Si bien este tipo de modelos ha sido utilizado
históricamente principalmente para suavizar predicciones ruidosas generadas por modelos lo-
cales, en [69] se propuso utilizar dense Conditional Random Fields (dCRFs) [46] como una
forma para re�nar las predicciones generadas por redes convolucionales. En este caso, dCRF
permite mejorar la precisión de las máscaras, ajustando las predicciones a los bordes de bajo
nivel presentes en la imagen, como se ilustra en la Fig. 3.14. Esta misma estrategia ha sido
posteriormente adapta y extendida en múltiples otros trabajos, tales como [70, 71, 62].

Published as a conference paper at ICLR 2015

dense raw feature scores at the top of the network at a rate of about 8 frames/sec during testing. The
speed during training is 3 frames/sec. We have also successfully experimented with reducing the
number of channels at the fully connected layers from 4,096 down to 1,024, considerably further
decreasing computation time and memory footprint without sacrificing performance, as detailed in
Section 5. Using smaller networks such as Krizhevsky et al. (2013) could allow video-rate test-time
dense feature computation even on light-weight GPUs.

4 DETAILED BOUNDARY RECOVERY: FULLY-CONNECTED CONDITIONAL
RANDOM FIELDS AND MULTI-SCALE PREDICTION

4.1 DEEP CONVOLUTIONAL NETWORKS AND THE LOCALIZATION CHALLENGE

As illustrated in Figure 2, DCNN score maps can reliably predict the presence and rough position
of objects in an image but are less well suited for pin-pointing their exact outline. There is a natural
trade-off between classification accuracy and localization accuracy with convolutional networks:
Deeper models with multiple max-pooling layers have proven most successful in classification tasks,
however their increased invariance and large receptive fields make the problem of inferring position
from the scores at their top output levels more challenging.

Recent work has pursued two directions to address this localization challenge. The first approach is
to harness information from multiple layers in the convolutional network in order to better estimate
the object boundaries (Long et al., 2014; Eigen & Fergus, 2014). The second approach is to employ
a super-pixel representation, essentially delegating the localization task to a low-level segmentation
method. This route is followed by the very successful recent method of Mostajabi et al. (2014).

In Section 4.2, we pursue a novel alternative direction based on coupling the recognition capacity
of DCNNs and the fine-grained localization accuracy of fully connected CRFs and show that it is
remarkably successful in addressing the localization challenge, producing accurate semantic seg-
mentation results and recovering object boundaries at a level of detail that is well beyond the reach
of existing methods.

4.2 FULLY-CONNECTED CONDITIONAL RANDOM FIELDS FOR ACCURATE LOCALIZATION

Image/G.T. DCNN output CRF Iteration 1 CRF Iteration 2 CRF Iteration 10

Figure 2: Score map (input before softmax function) and belief map (output of softmax function) for
Aeroplane. We show the score (1st row) and belief (2nd row) maps after each mean field iteration.
The output of last DCNN layer is used as input to the mean field inference. Best viewed in color.

Traditionally, conditional random fields (CRFs) have been employed to smooth noisy segmentation
maps (Rother et al., 2004; Kohli et al., 2009). Typically these models contain energy terms that
couple neighboring nodes, favoring same-label assignments to spatially proximal pixels. Qualita-
tively, the primary function of these short-range CRFs has been to clean up the spurious predictions
of weak classifiers built on top of local hand-engineered features.

Compared to these weaker classifiers, modern DCNN architectures such as the one we use in this
work produce score maps and semantic label predictions which are qualitatively different. As illus-
trated in Figure 2, the score maps are typically quite smooth and produce homogeneous classification
results. In this regime, using short-range CRFs can be detrimental, as our goal should be to recover
detailed local structure rather than further smooth it. Using contrast-sensitive potentials (Rother
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Figura 3.14: Visualización del efecto de aplicar CRF para re�nar las predicciones generadas
por un modelo convolucional. Extraída de [69].

3.2.5 La Familia de Modelos DeepLab

La familia de modelos DeepLab se caracteriza por el uso de convoluciones dilatadas como
un mecanismo para regular el campo receptivo de distintas capas de la red, manteniendo
constante el número de parámetros. Este tipo de convoluciones introduce un hiperparámetro
adicional r, llamado tasa de dilatación o dilation rate, que de�ne el número de espacios
entre los pesos del kernel convolucional. En la Fig. 3.15 se muestra grá�camente el efecto de
distintas tasas de dilatación en el caso bidimensional, para un kernel de 3× 3. Cabe destacar
que el caso con tasa de dilatación r = 1 corresponde a la convolución usual.

El primero de estos modelos, DeepLabv1 o DeepLab-Large-FOV [69], utiliza una arqui-
tectura completamente convolucional basada en VGG-16, similar a la de la Fig. 3.11. Además
de reemplazar las capas fully-connected por capas convolucionales, se eliminan las dos últimas
etapas de sub-muestreo, lo que se traduce en salidas de mayor resolución (1/8 de la resolución
de la entrada, en lugar del usual 1/32). Para preservar el tamaño del campo receptivo de las
neuronas �nales sin aumentar el número de parámetros del modelo, los autores reemplazan
las capas convolucionales de los dos últimos bloques por convoluciones dilatadas con tasa
de dilatación 2 (para el penúltimo bloque) y 4 (para el último bloque). La mayor resolución
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Figura 3.15: Visualización del efecto de distintas tasas de dilatación sobre un �ltro convolu-
cional de 3× 3. Versión original extraída de [72].

de la salida, combinada con una etapa de post-procesamiento con dCRF, permite generar
máscaras de segmentación de gran calidad con un simple forward pass.

Este trabajo fue expandido posteriormente en [62], en el que se propone DeepLabv2
o DeepLab-ASPP, que incorpora una etapa adicional de Atrous Spatial Pyramid Pooling
(ASPP) antes de la clasi�cación �nal. Esta etapa consiste en múltiples convoluciones dilatadas
con distintas tasas de dilatación, aplicadas en paralelo sobre el mismo mapa de características,
permitiéndole al modelo detectar patrones en diferentes escalas de manera e�ciente. Las
salidas de cada convolución se combinan seleccionando las máximas activaciones en cada
posición para obtener las predicciones �nales. La Fig. 3.16 ilustra la implementación de
ASPP utilizada por este modelo.

5

final DCNN network responses at an arbitrarily high resolu-
tion. For example, in order to double the spatial density of
computed feature responses in the VGG-16 or ResNet-101
networks, we find the last pooling or convolutional layer
that decreases resolution (’pool5’ or ’conv5 1’ respectively),
set its stride to 1 to avoid signal decimation, and replace all
subsequent convolutional layers with atrous convolutional
layers having rate r = 2. Pushing this approach all the way
through the network could allow us to compute feature
responses at the original image resolution, but this ends
up being too costly. We have adopted instead a hybrid
approach that strikes a good efficiency/accuracy trade-off,
using atrous convolution to increase by a factor of 4 the
density of computed feature maps, followed by fast bilinear
interpolation by an additional factor of 8 to recover feature
maps at the original image resolution. Bilinear interpolation
is sufficient in this setting because the class score maps
(corresponding to log-probabilities) are quite smooth, as
illustrated in Fig. 5. Unlike the deconvolutional approach
adopted by [14], the proposed approach converts image
classification networks into dense feature extractors without
requiring learning any extra parameters, leading to faster
DCNN training in practice.

Atrous convolution also allows us to arbitrarily enlarge
the field-of-view of filters at any DCNN layer. State-of-the-
art DCNNs typically employ spatially small convolution
kernels (typically 3⇥3) in order to keep both computation
and number of parameters contained. Atrous convolution
with rate r introduces r� 1 zeros between consecutive filter
values, effectively enlarging the kernel size of a k⇥k filter
to k

e

= k + (k � 1)(r � 1) without increasing the number
of parameters or the amount of computation. It thus offers
an efficient mechanism to control the field-of-view and
finds the best trade-off between accurate localization (small
field-of-view) and context assimilation (large field-of-view).
We have successfully experimented with this technique:
Our DeepLab-LargeFOV model variant [38] employs atrous
convolution with rate r = 12 in VGG-16 ‘fc6’ layer with
significant performance gains, as detailed in Section 4.

Turning to implementation aspects, there are two effi-
cient ways to perform atrous convolution. The first is to
implicitly upsample the filters by inserting holes (zeros), or
equivalently sparsely sample the input feature maps [15].
We implemented this in our earlier work [6], [38], followed
by [76], within the Caffe framework [41] by adding to the
im2col function (it extracts vectorized patches from multi-
channel feature maps) the option to sparsely sample the
underlying feature maps. The second method, originally
proposed by [82] and used in [3], [16] is to subsample the
input feature map by a factor equal to the atrous convolu-
tion rate r, deinterlacing it to produce r

2 reduced resolution
maps, one for each of the r⇥r possible shifts. This is followed
by applying standard convolution to these intermediate
feature maps and reinterlacing them to the original image
resolution. By reducing atrous convolution into regular con-
volution, it allows us to use off-the-shelf highly optimized
convolution routines. We have implemented the second
approach into the TensorFlow framework [83].

rate = 6
rate = 12

rate = 18
rate = 24

Atrous Spatial Pyramid Pooling
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Conv

kernel: 3x3
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kernel: 3x3
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kernel: 3x3
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Fig. 4: Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). To classify
the center pixel (orange), ASPP exploits multi-scale features
by employing multiple parallel filters with different rates.
The effective Field-Of-Views are shown in different colors.

3.2 Multiscale Image Representations using Atrous
Spatial Pyramid Pooling
DCNNs have shown a remarkable ability to implicitly repre-
sent scale, simply by being trained on datasets that contain
objects of varying size. Still, explicitly accounting for object
scale can improve the DCNN’s ability to successfully handle
both large and small objects [6].

We have experimented with two approaches to han-
dling scale variability in semantic segmentation. The first
approach amounts to standard multiscale processing [17],
[18]. We extract DCNN score maps from multiple (three
in our experiments) rescaled versions of the original image
using parallel DCNN branches that share the same param-
eters. To produce the final result, we bilinearly interpolate
the feature maps from the parallel DCNN branches to the
original image resolution and fuse them, by taking at each
position the maximum response across the different scales.
We do this both during training and testing. Multiscale
processing significantly improves performance, but at the
cost of computing feature responses at all DCNN layers for
multiple scales of input.

The second approach is inspired by the success of the
R-CNN spatial pyramid pooling method of [20], which
showed that regions of an arbitrary scale can be accurately
and efficiently classified by resampling convolutional fea-
tures extracted at a single scale. We have implemented a
variant of their scheme which uses multiple parallel atrous
convolutional layers with different sampling rates. The fea-
tures extracted for each sampling rate are further processed
in separate branches and fused to generate the final result.
The proposed “atrous spatial pyramid pooling” (DeepLab-
ASPP) approach generalizes our DeepLab-LargeFOV vari-
ant and is illustrated in Fig. 4.

3.3 Structured Prediction with Fully-Connected Condi-
tional Random Fields for Accurate Boundary Recovery
A trade-off between localization accuracy and classifica-
tion performance seems to be inherent in DCNNs: deeper
models with multiple max-pooling layers have proven most
successful in classification tasks, however the increased in-
variance and the large receptive fields of top-level nodes can
only yield smooth responses. As illustrated in Fig. 5, DCNN

Figura 3.16: Bloque de Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP). Extraída de [62].

Posteriormente, con DeepLabv3 [73] se introducen diversas mejoras adicionales al mo-
delo, incluyendo arquitecturas más profundas, y una representación global que complementa
ASPP capturando información contextual de la imagen completa. Por otra parte, con Dee-
pLabv3+ [74] se combina la información rica en contexto de modelos basados en convolucio-
nes dilatadas y ASPP, con las fronteras mejor de�nidas de arquitecturas tipo encoder-decoder.
Para esto, el modelo utiliza DeepLabv3 como encoder, e introduce un decoder sencillo que
combina una versión escalada de la salida con un mapa de características intermedio de la
red mediante concatenación seguida de una convolución, similar al esquema de la Fig. 3.12.
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3.3 Segmentación Semántica con Supervisión Débil

Diversos tipos de supervisión débil han sido explorados en la literatura para entrenar mode-
los de segmentación semántica, incluyendo bounding boxes [1, 2], garabatos (scribbles) [3], y
puntos [4]. Otros trabajos han explorado complementar etiquetas de clasi�cación con saliency
maps [75, 76, 77, 78, 79], que corresponden a mapas de activación que destacan objetos rele-
vantes en la imagen, independiente de sus categorías. Sin embargo, esto requiere de modelos
adicionales entrenados con supervisión fuerte a nivel de pixel, que no son independientes
del dominio de imágenes de interés, lo que di�culta la extensión de este tipo de estrategias
a nuevas aplicaciones. La presente tesis se enfoca en el caso supervisado únicamente con
información a nivel de imagen, es decir, sin ningún tipo de información de localización.

Los trabajos que constituyen el estado del arte en WSSS con anotaciones a nivel de
imagen siguen un esquema de auto-supervisión, en el que las etiquetas débiles disponibles
son utilizadas para generar máscaras de segmentación arti�ciales de forma automática, que
luego se emplean como pseudo-ground truths para entrenar un modelo supervisado. En la
Sección 3.3.1 se resume la metodología propuesta en [12] para generar mapas de activación
por clase a partir de clasi�cadores convolucionales, que es la técnica más común utilizada por
estos métodos para inicializar las máscaras de segmentación arti�ciales. En la Sección 3.3.2
se detalla el esquema general utilizado por los modelos modernos de WSSS para generar y
utilizar las máscaras de segmentación arti�ciales, y en la Sección 3.3.3 se revisan algunos de
los principales trabajos en esta área que utilizan etiquetas de clasi�cación como supervisión
débil. Finalmente, en la Sección 3.3.4 se resume el trabajo previo propuesto en la literatura
para el problema de WSSS utilizando descripciones en lenguaje natural, que es el tema central
del presente estudio.

3.3.1 Class Activation Maps (CAMs)

En [12], se propone una metodología para obtener mapas de localización por clase a partir
de clasi�cadores convolucionales entrenados solo con supervisión a nivel de imagen. Para
esto, los autores estudian modelos conformados casi por completo por capas convolucionales,
que utilizan una operación de pooling global justo antes de la capa �nal de clasi�cación fully-
connected. Este tipo de arquitecturas ya habían sido propuestas previamente como una forma
de reducir el número de parámetros de las redes convolucionales, manteniendo la calidad de
la clasi�cación [32], pero en este caso se demuestra que permiten localizar sus predicciones
sin necesidad de supervisión adicional.

En estos casos, el logit asociado a una determinada clase c se computa como una sumatoria∑denc
k=1wc(k)f(k), donde wc(k) es el k-ésimo elemento del vector de pesos de la capa de

clasi�cación asociado a la clase c, y f(k) es el k-ésimo elemento del vector f ∈ Rdenc resultante
de aplicar la operación de pooling espacial sobre el último mapa de características F ∈
Rdenc×henc×wenc . De esta manera, wc(k) esencialmente indica la importancia del canal k para la
predicción de la categoría c. Por lo tanto, los autores proponen computar una suma ponderada
sobre los canales de F utilizando los pesos de la capa de clasi�cación para generar mapas
de activación por clase o Class Activation Maps (CAMs) Mc ∈ Rhenc×wenc , de modo que la
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activación en cada posición espacial está dada por:

Mc(i, j) =
∑
k=1

wc(k) · F(k, i, j), (3.12)

donde se utilizan paréntesis para denotar indexación.

De esta forma, los valores de Mc indican la contribución de cada elemento espacial a la
predicción de la categoría c. Mediante simple upsampling a la resolución original, estos CAMs
permiten identi�car las regiones de la imagen de entrada que más contribuyen a la predicción
de cada categoría. La Fig. 3.17 muestra una visualización del proceso, así como del tipo de
mapa de activación generado.
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Figure 2. Class Activation Mapping: the predicted class score is mapped back to the previous convolutional layer to generate the class
activation maps (CAMs). The CAM highlights the class-specific discriminative regions.

bias of the softmax to 0 as it has little to no impact on the
classification performance.

By plugging Fk =
∑

x,y fk(x, y) into the class score,
Sc, we obtain

Sc =
∑
k

wc
k

∑
x,y

fk(x, y)

=
∑
x,y

∑
k

wc
kfk(x, y). (1)

We define Mc as the class activation map for class c, where
each spatial element is given by

Mc(x, y) =
∑
k

wc
kfk(x, y). (2)

Thus, Sc =
∑

x,y Mc(x, y), and hence Mc(x, y) directly
indicates the importance of the activation at spatial grid
(x, y) leading to the classification of an image to class c.

Intuitively, based on prior works [33, 29], we expect each
unit to be activated by some visual pattern within its recep-
tive field. Thus fk is the map of the presence of this visual
pattern. The class activation map is simply a weighted lin-
ear sum of the presence of these visual patterns at different
spatial locations. By simply upsampling the class activa-
tion map to the size of the input image, we can identify the
image regions most relevant to the particular category.

In Fig. 3, we show some examples of the CAMs output
using the above approach. We can see that the discrimi-
native regions of the images for various classes are high-
lighted. In Fig. 4 we highlight the differences in the CAMs
for a single image when using different classes c to gener-
ate the maps. We observe that the discriminative regions

Figure 3. The CAMs of four classes from ILSVRC [20]. The maps
highlight the discriminative image regions used for image classifi-
cation e.g., the head of the animal for briard and hen, the plates in
barbell, and the bell in bell cote.

for different categories are different even for a given im-
age. This suggests that our approach works as expected.
We demonstrate this quantitatively in the sections ahead.

Global average pooling (GAP) vs global max pool-
ing (GMP): Given the prior work [16] on using GMP for
weakly supervised object localization, we believe it is im-
portant to highlight the intuitive difference between GAP
and GMP. We believe that GAP loss encourages the net-
work to identify the extent of the object as compared to
GMP which encourages it to identify just one discrimina-
tive part. This is because, when doing the average of a map,
the value can be maximized by finding all discriminative
parts of an object as all low activations reduce the output of

3

Figura 3.17: Proceso de generación de Class Activation Maps (CAMs). Los pesos de la capa
de clasi�cación asociados a una determinada clase se proyectan sobre el último mapa de
características convolucional, generando un CAM que destaca las regiones más relevantes
para la clasi�cación. Extraída de [12].

3.3.2 Esquema General de WSSS con Auto-Supervisión

Los métodos que utilizan un esquema de auto-supervisión para WSSS comienzan entrenando
un clasi�cador convolucional con las etiquetas de clasi�cación disponibles, que posteriormente
es utilizado para generar CAMs sobre cada imagen de entrenamiento, siguiendo el proceso
descrito anteriormente. Una estrategia común consiste en seleccionar los pixeles con mayores
activaciones en los CAMs para obtener semillas de segmentación o seeds, que corresponden
a regiones con alta con�anza de pertenecer a cada categoría presente en la imagen según las
etiquetas del ground truth. Para obtener semillas similares para la clase de fondo, algunos
trabajos han utilizado saliency maps generados por modelos supervisados [6, 7, 8, 10]. Sin
embargo, esto introduce requerimientos de anotaciones adicionales, por lo que otros trabajos
han explorado metodologías para obtener estas semillas a partir de la misma supervisión
a nivel de imagen [5, 9, 17, 80, 81]. Las semillas generadas son �nalmente combinadas para
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obtener máscaras de segmentación arti�ciales sobre el mismo conjunto de entrenamiento, que
se utilizan para entrenar un modelo se segmentación de forma supervisada.

Dado que los CAMs tienden a destacar solo aquellas regiones que más aportan a la clasi-
�cación (por ejemplo, la cabeza de los animales, o las ruedas de los vehículos), las semillas
generadas cubren usualmente solo una fracción de los objetos relevantes. Por esta razón, la
mayor parte de los esfuerzos recientes en WSSS se han centrado en reducir la brecha entre
los mapas de relevancia para clasi�cación, y las máscaras necesarias para segmentación. A
continuación se presentan algunos de los principales trabajos y líneas de investigación en esta
área.

3.3.3 Trabajos Relevantes

Uno de los primeros trabajos en emplear el esquema de auto-supervisión para WSSS fue [5],
en el que se sentaron las bases para el desarrollo posterior en esta tarea. Este trabajo utiliza
una combinación de 3 funciones de pérdida para entrenar un modelo supervisado a partir de
semillas de segmentación incompletas generadas a partir de CAMs. En primer lugar, una seed
loss guía a la red para predecir correctamente las categorías de pixeles etiquetados, ignorando
el resto. Se de�ne como:

`seed = −
1∑

c∈Cseg |Sc|
∑
c∈Cseg

∑
(i,j)∈Sc

log(Hc(i, j)), (3.13)

donde Cseg es el conjunto de todas las categorías de objetos, incluyendo la categoría fondo,
Sc es el conjunto de ubicaciones espaciales (i, j) asignados a la categoría c en la máscara de
segmentación parcial, y Hc(i, j) es la probabilidad predicha por el modelo para la categoría
c en la ubicación (i, j).

Por otra parte, se computa una expansion loss aplicando una operación de pooling global
sobre las predicciones de segmentación generadas por el modelo para obtener predicciones
de clasi�cación globales, sobre las que luego se aplica la misma función de pérdida utilizada
para entrenar los modelos de clasi�cación. Esto tiene por objetivo favorecer la predicción
de regiones de mayor tamaño para categorías positivas, además de suprimir predicciones de
segmentación para categorías que no están presentes en la imagen. Finalmente, se utiliza una
constrain-to-boundary loss, que corresponde a la divergencia KL entre el mapa de segmen-
tación predicho por el modelo, y el mismo mapa después de ser re�nado con dCRF. Esta
componente busca favorecer predicciones que se ajustan a los bordes de bajo nivel de la ima-
gen. La Fig. 3.18 resume el procedimiento seguido, incluyendo la generación de semillas de
segmentación y el entrenamiento del modelo supervisado.

Por otra parte, en [7] se extiende la metodología de [5], proponiendo una estrategia que per-
mite expandir las máscaras de segmentación arti�ciales de forma iterativa. Una vez entrenado
el modelo de segmentación utilizando las semillas iniciales, las representaciones aprendidas
por el mismo modelo se aprovechan para extender las semillas de segmentación hacia pixeles
similares no etiquetados, mediante un procedimiento que se denomina Deep Seeded Region
Growing (DSRG). Concretamente, para cada pixel etiquetado en la máscara original, se asig-
na su misma etiqueta a todos sus vecinos no etiquetados para los cuales el modelo predice una
probabilidad de pertenecer a esa misma categoría que supera un cierto umbral. Las semillas
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Fig. 1: A schematic illustration of SEC that is based on minimizing a composite
loss function consisting of three terms: seeding loss, expansion loss and constrain-
to-boundary loss. See Section 3 for details.

provides localization hints to the network, the second term, Lexpand, penalizes
the network for predicting segmentation masks with too small or wrong objects,
and the third term, Lconstrain, encourages segmentations that respect the spatial
and color structure of the images. Overall, we propose to solve the following
optimization problem for parameter learning:

min
θ

∑
(X,T )∈D

[Lseed(f(X; θ), T ) + Lexpand(f(X; θ), T ) + Lconstrain(X, f(X; θ))] . (1)

In the rest of this section we explain each loss term in detail. A schematic
overview of the setup can be found in Figure 1.

Seeding loss with localization cues. Image-level labels do not explicitly
provide any information about the position of semantic objects in an image.
Nevertheless, as was noted in many recent research papers [22,50,32,3], deep
image classification networks that were trained just from image-level labels, may
be successfully employed to retrieve cues on object localization. We call this
procedure weak localization and illustrate it in Figure 2.

Unfortunately, localization cues typically are not precise enough to be used as
full and accurate segmentation masks. However, these cues can be very useful to
guide the weakly-supervised segmentation network. We propose to use a seeding
loss to encourage predictions of the neural network to match only “landmarks”
given by the weak localization procedure while ignoring the rest of the image.
Suppose that Sc is a set of locations that are labeled with class c by the weak
localization procedure. Then, the seeding loss Lseed has the following form:

Lseed(f(X), T, Sc) = − 1∑
c∈T
|Sc|

∑
c∈T

∑
u∈Sc

log fu,c(X). (2)

Note that for computing Lseed one needs the weak localization sets, Sc, so
that many existing techniques from the literature can be used, essentially, as

Figura 3.18: Esquema general de Seed, Expand and Constrain. Extraída de [5].

extendidas resultantes son utilizadas para re-entrenar el modelo, repitiendo el procedimiento
de forma iterativa para expandir progresivamente las regiones relevantes cubiertas por las
máscaras de segmentación arti�ciales, con efectos como los que se muestran en la Fig. 3.19.
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Abstract

This paper studies the problem of learning image seman-

tic segmentation networks only using image-level labels as

supervision, which is important since it can significantly

reduce human annotation efforts. Recent state-of-the-art

methods on this problem first infer the sparse and discrimi-

native regions for each object class using a deep classifica-

tion network, then train semantic a segmentation network

using the discriminative regions as supervision. Inspired

by the traditional image segmentation methods of seeded

region growing, we propose to train a semantic segmenta-

tion network starting from the discriminative regions and

progressively increase the pixel-level supervision using by

seeded region growing. The seeded region growing module

is integrated in a deep segmentation network and can bene-

fit from deep features. Different from conventional deep net-

works which have fixed/static labels, the proposed weakly-

supervised network generates new labels using the contex-

tual information within an image. The proposed method

significantly outperforms the weakly-supervised semantic

segmentation methods using static labels, and obtains the

state-of-the-art performance, which are 63.2% mIoU score

on the PASCAL VOC 2012 test set and 26.0% mIoU score

on the COCO dataset.

1. Introduction

Deep Convolutional Neural Networks (DCNN) have

achieved great successes on the image semantic segmen-

tation problem [5, 18] thanks to a large amount of fully-

annotated images. However, collecting large-scale accu-

rate pixel-level annotation is time-consuming and typically

requires substantial financial investments. Unlabeled and

weakly-labeled visual data, however, can be collected in

large amounts in a relatively fast and cheap manner. There-

fore, a promising direction in the computer vision research

∗Corresponding author.

Training Data Ground Truth

Epoch #0 Epoch #12Epoch #6

Person

Horse

Prediction

Figure 1. The top row orderly shows a training image with

the image-level labels, the segmentation result of our proposed

method only using image-level supervision, and the ground truth.

Our segmentation result is very close to the ground truth anno-

tated by human. The bottom row shows the dynamic supervi-

sion in several epochs during the training of the proposed weakly-

supervised semantic segmentation network. (The black represents

background and the white represents unlabeled/ignore pixels).

is to develop object recognition methods that can learn from

unlabeled or weakly labeled images [14, 32].

In this paper, we study the problem of learning seman-

tic segmentation networks from weakly-labeled images.

Among various settings of weak label, image-level anno-

tation is one of the most economical and most efficient set-

ting. In this context, every training image has its image

class/category labels. It means objects belonging to the

class labels appear in the image. However, the locations

of the objects are unknown. We need to infer the pixel-level

locations of the objects. Thus, the main problem in training

weakly-supervised semantic segmentation networks is how

to accurately assign image-level labels to their correspond-

ing pixels.

To establish the desired pixel-label correspondence

7014

Figura 3.19: Ejemplo de expansión progresiva de las máscaras de segmentación obtenidas
usando Deep Seeded Region Growing. Extraída de [7].

En [6] se propone una estrategia de Adversarial Erasing para extender la cobertura de las
máscaras generadas. En este trabajo, las regiones de más alta con�anza de los CAMs son
borradas de las imágenes de entrenamiento, reemplazando los pixeles correspondientes por el
valor de color medio en la base de datos. Las imágenes resultantes se utilizan para re-entrenar
el clasi�cador, lo que obliga al modelo a identi�car otras regiones de los mismos objetos para
predecir sus categorías, resultando en una segunda iteración de CAMs que cubre regiones
menos características de los objetos originales. El procedimiento se repite iterativamente,
hasta que el modelo de clasi�cación es incapaz de converger adecuadamente. Una visión
esquemática de este procedimiento se muestra en la Fig. 3.20. Finalmente, la unión de todas
las regiones eliminadas en cada iteración se utilizan para generar máscaras de segmentación
más completas, con las que se entrena el modelo supervisado.
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Figure 2. Overview of the proposed adversarial erasing approach. At the step t, we first train the classification network with the current
processed image It; then a classification activation method (e.g. CAM [34]) is employed to produce the class-specific response heatmap
(Ht). Applying hard thresholding on the heatmap Ht reveals the discriminative region Ft. The proposed approach then erases Ft from It
and produces It+1. This image is then fed into the classification network for learning to localize a new discriminative region. The learned
heatmaps and corresponding proceeded training images with erasing are shown in the bottom. The mined regions from multiple steps
together constitute the predicted object regions as output, which is used for training the segmentation network later.

i.e. seeding, expansion and constrain-to-boundary, are pro-
posed and integrated into a unified framework to train the
segmentation network. Both [10] and our work propose
to localize object cues according to classification networks.
However, Kolesnikov et al. [10] can only obtain small and
sparse object-related seeds for supervision. In contrast, the
proposed AE approach is able to mine dense object-related
regions, which can provide richer supervised information
for learning to perform semantic segmentation. In addition,
Qi et al. [20] proposed an augmented feedback method, in
which GrabCut [21] and object proposals are employed to
generate pixel-level annotations for supervision. To the best
of our knowledge, Qi et al. [20] achieved the state-of-the-
art mIoU scores using Selective Search [26] (52.7%) and
MCG [1] (55.5%) segmentation proposals on the PASCAL
VOC benchmark. However, note that MCG has been trained
from PASCAL train images with pixel-level annotations,
and thus the corresponding results of [20] are obtained by
using stronger supervision inherently.

3. Classification to Semantic Segmentation
The proposed classification to semantic segmentation ap-

proach includes two novel components, i.e. object region
mining with AE and online PSL for semantic segmentation.

3.1. Object Region Mining with AE

To address the problem that classification networks are
only responsive to small and sparse discriminative regions,
we propose the AE approach for localizing and expanding
object regions progressively. As shown in Figure 2, the

AE iteratively performs two operations: learning a classi-
fication network for localizing the object discriminative re-
gions and adversarially erasing the discovered regions. In
particular, the classification network is initialized based on
the DeepLab-CRF-LargeFOV [2] model. Global average
pooling is applied on conv7 and the generated representa-
tions pass through a fully-connected layer for predicting
classification. In the first operation, we train the classifi-
cation network by minimizing squared label prediction loss
as suggested by [30]. In the second operation of perform-
ing erasing, we first produce the heatmap for each image-
level label using the classification activation maps (CAM)
method [34]. Then, the discriminative object regions are
obtained by applying a hard threshold to the heatmap. We
erase the mined region from training images by replacing its
internal pixels by the mean pixel values of all the training
images. The processed image with erased regions is then
fed into the next classification learning iteration. As the dis-
criminative regions have been removed and no longer con-
tribute to the classification prediction, the classification net-
work is naturally driven to discover new object discrimina-
tive regions for maintaining its classification accuracy level.
We repeat the classification learning and the AE process for
several times until the network cannot well converge on the
produced training images, i.e. no more discriminative re-
gions left for performing reasonably good classification.

We now explain the AE process more formally. Sup-
pose the training set I = {(Ii,Oi)}Ni=1 includes N images
and F = {Fi}Ni=1 represents the mined object regions by
AE. We iteratively produce the object regions Fi,t for each

Figura 3.20: Esquema general del procedimiento de Adversarial Erasing para WSSS. Extraída
de [6].

Esta idea de borrar las regiones más características de la imagen para obligar al modelo
a extender los mapas aprendidos hacia otros pixeles relevantes ha sido expandida en otros
trabajos posteriores [82, 83]. Por ejemplo, en [82] se propone una metodología para aplicar el
proceso de borrado durante el entrenamiento del modelo de clasi�cación de forma online. Para
esto, los CAMs generados por el clasi�cador para categorías positivas se utilizan para borrar
las regiones más características de la imagen de entrada, y el resultado se utiliza como entrada
para la misma red. El modelo se entrena simultáneamente para maximizar las predicciones
de categorías positivas para la imagen original, y para minimizar las predicciones de cada
categoría después del borrado de su CAM correspondiente. Esto promueve el aprendizaje de
mapas de atención que cubren todas las regiones de la imagen que pueden utilizarse para
predecir una determinada clase.

Otra línea de investigación explora el uso de convoluciones dilatadas en el modelo de cla-
si�cación como un método para expandir los CAMs hacia regiones menos características de
los objetos. En [8], se agrega una pirámide de convoluciones con distintas tasas de dilatación
justo antes de la capa de clasi�cación del modelo con supervisión débil, inspirados por la
capa de Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) propuesta originalmente en [62] para seg-
mentación semántica con supervisión completa. Los autores observan que el campo receptivo
extendido de las convoluciones con mayores tasas de dilatación le permiten al modelo trans-
ferir información útil desde regiones más características hacia otras menos representativas,
resultando en CAMs más completos. Este efecto se ilustra en la Fig. 3.21. Los mapas de
activación �nales se obtienen en este caso promediando los CAMs generados por cada rama
de la pirámide de convoluciones dilatadas, y sumando el resultado al CAM generado con la
convolución usual, sin dilatación. Esta estrategia ayuda a suprimir regiones que se destacan
incorrectamente al usar tasas de dilatación más grandes.
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Figure 2. Motivation of our approach: information can be trans-
ferred from the initially discriminative region to other regions by
varying dilated rates of convolutional kernels. The corresponding
localization maps are shown in the 2nd row. Best viewed in color.

of the segmentation network. However, the success of STC
mainly depends on a large number of simple images for
training. Kolesnikov et al. [14] proposed an SEC approach
that integrates three loss functions, i.e. seeding, expansion
and constrain-to-boundary, into a unified framework to train
the segmentation network. But SEC can only obtain small
and sparse object-related seeds for supervision, which can
not provide enough information for leaning reliable seg-
mentation models. Most recently, Wei et al. [33] proposed
an adversarial erasing (AE) approach to mine dense object
regions for supervision. Although it achieves the state-of-
the-art performance on the PASCAL VOC benchmark, the
AE method requires repetitive training procedures to learn
multiple classification models, which are then applied to lo-
cate object-related regions. Comparatively, we only need to
train one classification model for localizing dense and inte-
gral object regions in this work.

3. The Proposed Approach
3.1. Revisiting Dilated Convolution

Some top-down approaches [43, 46] can identify the
discriminative object regions contributing to a classifi-
cation network decision but they generally miss non-
discriminative object regions. We propose to augment the
classification model by enabling the information to transfer
from discriminative regions to adjacent non-discriminative
regions to overcome such a limitation. We find that di-
lated convolution [1], which can effectively incorporate sur-
rounding context by enlarging receptive field size of ker-
nels, provides a promising solution. Figure 2 illustrates
how dilation enables information transfer. Originally, the
head region in the green cycle is most discriminative for the
classification network to recognize this as a “bird” image.
We adopt a 3x3 convolutional kernel to learn the follow-
ing feature representation at the location indicated by the
red cycle. By enlarging the dilated rate from 1 to 3 of a
3×3 kernel, the location near the head will be perceived
and get their discriminativeness enhanced. By further in-
creasing the dilated rates (to d = 6, 9), some further lo-
cations will perceive the head and similarly facilitate the
classification model to discover these regions. To prove the
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Figure 3. Illustration on training the network with multiple dilated
convolutional blocks.

dilated convolution can indeed improve the discriminative
ability of low response object regions, we produce the lo-
calization maps at different dilated rates using CAM [46].
We can observe that those low response object regions on
the localization map of d = 1 can be effectively highlighted
with various dilated rates. The produced localization maps
are complementary according to different dilated rates, and
thus integrating results from multiple dilated blocks is also
necessary.

3.2. Multi-dilated Convolution for Localization

Motivated by the above findings, we present an aug-
mented classification network with multi-dilated convolu-
tional (MDC) blocks to produce dense object localization,
as shown in Figure 3. The network is built upon the
VGG16 [32] model pre-trained on ImageNet [4]. We re-
move those fully-connected layers, and one pooling layer
to enlarge the resolution of feature maps. Then, convolu-
ational blocks with multiple dilated rates (i.e. d = ri,
i = 1, · · · , k) are appended to conv5 to localize object-
related regions perceived by different receptive fields. Af-
ter global average pooling (GAP), the produced representa-
tions further pass through a fully-connected layer to predict
image-level classification. We optimize the classification
network by minimizing sigmoid cross-entropy loss, and the
classification activation maps (CAM) [46] approach is then
employed to produce the class-specific localization map for
each block.

We implement two kinds of convolutional operations. 1)
We apply the standard kernels, i.e. d = 1. In this case,
we can obtain accurate localization maps in which some
discriminative parts of the target object are highlighted but
many object-related regions are missed. 2) To transfer the
discriminative knowledge of sparsely highlighted regions to
other object regions, we vary dilated rates to enlarge the
receptive field of kernels. In this way, the discriminative
features from the adjacent highlighted regions can be trans-
ferred to the object-related regions that have not been dis-
covered. We observe that convolutional blocks of large di-
lated rates will introduce some irrelevant regions, i.e. some
true negative regions highlighted by taking advantage of ad-
jacent discriminative object parts. Therefore, we propose to

Figura 3.21: Visualización del efecto de distintas tasas de dilatación sobre los CAMs generados
por el modelo de clasi�cación. Extraída de [8].

En [10], se propone una estrategia de dropout espacial para la última capa convolucio-
nal del clasi�cador como una forma de propagar información de regiones características a
vecindades cercanas, con patrones de distintas formas. Para cada posición del kernel convo-
lucional, se selecciona un conjunto aleatorio de elementos que son omitidos del cómputo de la
salida (equivalente a reemplazar sus pesos correspondientes por 0), pero manteniendo siem-
pre el pixel central activo. Para generar los mapas de activación por clase, se promedian los
resultados de 200 iteraciones independientes de la última capa, correspondientes a distintas
con�guraciones aleatorias del kernel convolucional. Los autores argumentan que esta estra-
tegia generaliza la combinación de convoluciones con distintas tasas de dilatación propuesta
en [8], ya que se espera que algunas de las con�guraciones aleatorias del kernel correspondan
a patrones similares a convoluciones dilatadas, mientras que otras permiten la propagación
de información de contexto en formas más �exibles, como se muestra en la Fig. 3.22.

3.1. Stochastic Hidden Unit Selection

Stochastic hidden unit selection is used in FickleNet to
discover relations between parts of objects by exploring the
classification score computed from the randomly selected
pairs of hidden units, with the aim of associating a non-
discriminative part of an object with a discriminative part of
the same object. This process is realized by applying spatial
dropout [28] to the feature x at each sliding window posi-
tion, as shown in Figure 2(a). This differs from the standard
dropout technique, which only samples hidden units in the
feature maps once in each forward pass, and thus hidden
units which are not sampled cannot contribute to the class
scores. Our method samples hidden units at each sliding
window position, which means that a hidden unit may be
activated at some window positions and dropped at others.

This method of selecting hidden units can generate re-
ceptive fields of many different shapes and sizes, as shown
in Figure 3. Some of these fields are likely to be simi-
lar to those produced by a standard dilated convolution;
thus the results produced by this technique can be ex-
pected to contain those produced by standard dilated con-
volution at various rates. This selection process can be sim-
ply and efficiently realized by the expansion technique de-
scribed in Section 3.1.1 with a method which we call center-
preserving dropout, which is described in Section 3.1.2.

3.1.1 Feature Map Expansion

As our method needs to sample new combinations in each
sliding window position, we cannot directly utilize the
CUDA-level optimized convolution functions provided by
popular deep learning frameworks such as PyTorch [22]. If
we were to implement our method naively, as shown in Fig-
ure 2(a), we would have to call the convolution function and
the dropout function in w × h times in each forward pass.
By expanding the feature map, we reduce this to a single
call to each function during each forward pass.

Figure 2(b) shows how we expand the input feature maps
so that no sliding window positions overlap. Before expand-
ing the feature map, we apply zero padding on x so that
the size of the final output is equal to that of the input.
The size of the feature map after zero padding becomes
k × (h+ s− 1)× (w + s− 1), where s is the size of the
convolution kernel. We expand the zero-padded feature map
so that successive sliding window positions do not over-
lap, and the size of the expanded feature map xexpand is
k × (sh) × (sw). We then select hidden units on xexpand

using the center-preserving dropout technique explained in
Section 3.1.2. Although the expanded feature map requires
more GPU memory, the number of parameters to be trained
remains constant, and so the load on the GPU does not in-
crease significantly.

Figure 3. Examples of the selection of 9 hidden units (marked as
blue) from a 7 × 7 kernel. Channels are not shown for simplicity.
The shapes of those selected hidden units sometimes contain the
shape of kernel of convolution with different dilation rates.

3.1.2 Center-preserving Spatial Dropout

We realize stochastic hidden unit selection by applying the
dropout method [28] to spatial locations. We can achieve
the same results as the naive implementation by applying
dropout only once to the expanded feature map xexpand.
Note that dropout is applied uniformly across all channels.
We do not drop the center of the kernel of each sliding
window position, so that relationships between kernel
center and other locations in each stride can be found. After
spatial dropout with a rate of p, we denote the modified
feature map as xexpand

p . While dropout is usually only
employed during training, we apply it to both training and
inference.

3.1.3 Classification

In order to obtain classification scores, convolution with
kernel of size s and stride s are applied to the dropped fea-
ture map xexpand

p . We then obtain an output feature map of
size c×w × h, where c is the number of object classes. By
applying global average pooling and a sigmoid function to
this map, we obtain a classification score S. We then up-
date FickleNet using the sigmoid cross-entropy loss func-
tion, which is widely used for multi-label classification.

3.2. Inference Localization Map

We can now obtain various classification scores from
a single image, which correspond to randomly selected
combinations of hidden units, and each random selec-
tion generates a various localization map. Section 3.2.1
describes how to obtain a localization map from each
random selection, and Section 3.2.2 describes how the
maps from the random selections are aggregated into a
single localization map.

3.2.1 Grad-CAM

We use gradient based CAM (Grad-CAM) [25], which is a
generalization of class activation map (CAM) [37], to ob-

Figura 3.22: Ejemplos de posibles patrones de activación al utilizar el esquema de dropout
espacial de FickleNet sobre un kernel convolucional de 7× 7. Extraída de [8]

En [9], se propone entrenar un modelo adicional llamado A�nityNet, que permite generar
matrices que codi�can la a�nidad entre cada par de pixeles de una imagen. Esta informa-
ción se convierte a matrices de probabilidad de transición, que se utilizan para propagar las
semillas de segmentación generadas a partir de CAMs hacia otras regiones de la imagen,
mediante un procedimiento iterativo basado en random walk [84]. Estas máscaras de seg-
mentación re�nadas son las que �nalmente se utilizan para entrenar un modelo supervisado.
El entrenamiento de A�nityNet requiere de etiquetas de a�nidad entre pares de pixeles, las
que se obtienen directamente a partir de las mismas semillas extraídas desde los CAMs: para
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cada pixel etiquetado, se seleccionan todos los pixeles dentro de un cierto radio para formar
pares positivos (si comparten la misma etiqueta) o negativos (si tienen etiquetas distintas).
Los pixeles no etiquetados se ignoran. La Fig. 3.23 resume el proceso completo.

Figura 3.23: Esquema general del entrenamiento en 3 etapas para A�nityNet. Original ex-
traída de [9].

Esta idea de modelar explícitamente las a�nidades entre pares de pixeles para re�nar
los mapas de activación unarios dados por CAMs ha sido expandida en otros trabajos pos-
teriores [81, 11]. En [81] se propone IRNet, que extiende A�nityNet permitiendo generar
mapas de fronteras entre clases, los que luego pueden convertirse a mapas de a�nidad que
se utilizan como en [9], además de generar mapas que codi�can el desplazamiento de cada
pixel relevante respecto del centro de su respectiva instancia. Esto último permite aplicar
el modelo al problema más complejo de segmentación de instancia, y puede ser entrenado
utilizando los mismos CAMs obtenidos a partir de etiquetas de clasi�cación. Por otra parte,
en [11] se propone un modelo con dos ramas que simultáneamente aprende a generar más-
caras de segmentación unarias, y matrices de a�nidad entre pares de pixeles. Esto permite
re�nar iterativamente las predicciones del modelo de segmentación, a partir de regiones de
alta con�anza.

Similar a los trabajos descritos anteriormente, la metodología presentada en la presente
tesis utiliza un esquema de auto-supervisión, en el que máscaras de segmentación genera-
das por un modelo entrenado con supervisión débil se utilizan para entrenar un modelo de
segmentación semántica en régimen supervisado. Sin embargo, contrario a los trabajos an-
teriores, el desarrollo se enfoca en la generación de mapas de localización precisos a partir
de descripciones en lenguaje natural. Dado que la mayor parte de los trabajos existentes
para WSSS con supervisión a nivel de imagen se centran en re�nar los mapas de localización
generados por el modelo con supervisión débil, o en regularizar el entrenamiento del mo-
delo supervisado, estos pueden ser fácilmente adaptados para complementar la metodología
propuesta en la presente tesis.

3.3.4 WSSS Utilizando Descripciones

El único trabajo existente que aborda el problema de WSSS utilizando solo descripciones
en lenguaje natural es [17], en el que se presenta una metodología para generar mapas de
activación por clase similares a CAMs a partir de descripciones, a los que se denomina Text
Activation Maps (TAMs). El modelo propuesto para generar estos TAMs, TAM-Net, utiliza
dos ramas independientes para mapear imágenes y segmentos de texto arbitrario a un mismo
espacio vectorial multi-modal, inspirado por trabajos previos en el problema de visual groun-
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ding (ver Sección 3.4). Una vez entrenado, este modelo permite generar mapas de activación
para segmentos de texto utilizando el producto punto entre las representaciones de ambas
modalidades en este espacio vectorial, como se muestra en la Fig. 3.24. Para asociar segmen-
tos de texto de las descripciones de la base de datos con categorías semánticas relevantes, los
autores simplemente detectan menciones exactas del nombre de las categorías, o su versión
plural.

Figure 3. For each present class, we locate the class name as well
as all compound concepts related to this class in the image (esti-
mate their TAMs). We then normalize these TAMs and take for
each class the pixelwise maximum over them to arive at the CAM.
Finally, we estimate pixelwise class labels from these.

short length of our text snippets which contain mostly 2 or
3 words.

Textual Activation Map. Given an image I with P pix-
els and a text snippet t, we generate the textual activation
map (TAM), which we denote by x(I, t) ∈ RP , from the
visual embedding Evis(I) ∈ RP×300 and the textual em-
bedding etxt(t) ∈ R300 by:

x(I, t) = Evis(I)etxt(t). (2)

To obtain the normalized TAM, we apply relu to discard
negative values and normalize it by

xnorm(I, t) =

√
relu(x(I, t))

max
p∈pixels

√
relu(x(I, t, p))

. (3)

3.3. Direct Estimation of Pixelwise Class Labels
from TAMs

Since we aim to learn a model for semantic segmenta-
tion, we need to estimate the pixelwise class labels for each
training image I . To obtain these, we first calculate normal-
ized class activation maps for all present classes as shown
in Figure 3. To this end, for each class c mentioned in the
captions of image I , we collect a set of text snippets Φ(c)
which comprise the class name and all compound concepts
related to it. Then we combine the normalized TAMs for
all t ∈ Φ(c) into a normalized CAM ynorm(I, c) ∈ RP for
class c by taking the pixelwise maximum over the TAMs:

ynorm(I, c, p) = max
t∈Φ(c)

{xnorm(I, t, p)} (4)

We obtain the background activation map b(I) as in [1] by

b(I, p) = (1− max
c∈C(I)

{ynorm(I, c, p)})α (5)

where C(I) are the classes present in image I . We keep
α = 4 which is the value suggested in [1]. We then finally
refine the normalized CAMs with a CRF [22] to estimate
pixelwise class labels.

Figure 4. The auto consistency loss enforces invariance under ge-
ometric transformations like flipping. To this end, labels are esti-
mated in an online manner from the TAMs of class names for the
image and the flipped image. Then these are flipped and the esti-
mated labels of the image are used to supervise the embedding of
the flipped image and vice versa.

3.4. Training of Embedding Architecture

We finally describe how we train our network. For train-
ing, we propose the following loss

L = λclsLcls + λcptLcpt + λacLac. (6)

The class loss Lcls and concepts loss Lcpt ensure that the
textual activation maps have high values for classes and
compounds that are present in a training image and low val-
ues if they are not present. The auto consistency loss Lac
ensures that the TAMs are geometric consistent if an image
is vertically flipped as illustrated in Figure 4.

Class Loss. For each class c, we apply average pool-
ing over the pixels of the TAM for its class name tc, i.e.,
xpool(I, tc) = 1

P

∑
p x(I, tc). These values can be seen as

logits for the probability of this class to be present in the
image. We use average pooling as in [17, 5, 1] since it typi-
cally leads to activation maps that cover the complete class
and not only its most distinctive areas as it is the case for
max pooling. The class loss Lcls is then given by the multi-
label binary cross entropy loss:

Lcls =−
∑

c∈C(I)

log

(
1

1 + e−xpool(I,tc)

)

−
∑

c/∈C(I)

log

(
e−xpool(I,tc)

1 + e−xpool(I,tc)

)
.

(7)

The loss is minimized if the TAMs for the present classes
show a strong signal while the TAMs of the classes that are
not present in the image are close to zero.

Figura 3.24: Esquema general de TAM-Net. Extraída de [17].

La rama visual de TAM-Net se implementa usando una red neuronal convolucional, para
la que se consideran dos variantes, una basada en VGG-16 [31], y la otra en ResNet-38 [85].
Por otra parte, la rama textual utiliza representaciones Word2vec [41] pre-entrenadas para
codi�car cada palabra de la frase de entrada, las que luego son promediadas y proyectadas
al mismo espacio de las representaciones extraídas por la rama visual. El modelo se entrena
utilizando entropía cruzada binaria, con pesos separados para las frases que contienen los
nombres de categorías relevantes, y aquellas que no. Las frases negativas para la supervisión
se muestrean aleatoriamente a partir de las descripciones de la base de datos.

Sin embargo, esto introduce información no visual al entrenamiento, además de falsos
negativos debidos al hecho de que segmentos cortos de texto con frecuencia describen ade-
cuadamente regiones de imágenes con las que no están emparejadas. Los autores observan
que el modelo tiende a aprender soluciones degeneradas, lo que evitan agregando un término
residual en la rama textual, que limita la capacidad del modelo para modi�car los embeddings
pre-entrenados, como se muestra en la Fig. 3.25.

La red de localización utilizada en el presente trabajo sigue un diseño y entrenamiento
similar a TAM-Net, pero simpli�cando la rama textual para codi�car únicamente categorías
de objetos, y pares categoría-atributo. La principal diferencia entre ambos métodos reside
en el uso de la supervisión estructurada generada por el módulo de procesamiento de texto
propuesto en esta tesis. Esta supervisión destilada permite aprovechar información visual más
diversa y completa presente en descripciones en lenguaje natural al momento de generar las
máscaras de segmentación, a la vez que suprime señales ruidosas durante el entrenamiento
de la red de localización. Los experimentos realizados demuestran que ambos aspectos son
cruciales para la calidad de la supervisión generada.
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Figure 2. To obtain the textual embedding of an arbitrary snippet
of text, we first encode each word with a word2vec model and
average over words, which gives us the input embedding. Feeding
it into a single fully connected layer with a residual connection
yields the output embedding

the CAMs themselves by leveraging object attributes from
the captions. Note that while the class tags are typically
expected to be clean, i.e. require human curation, our cap-
tions are not expected to mention all relevant classes. This
is closer to the realistic scenario of retrieving supervision
information from the internet.

The task of weakly supervised visual grounding [6, 3,
49, 10, 9, 47] is related but a different task. Instead of train-
ing a network for semantic image segmentation, the goal is
to localize a given phrase in an image and the challenge is
to handle phrases that are not part of the training data. This
means that they require a phrase for inference, while in our
case the captions are only given for training but not for in-
ference on the test dataset.

3. Method
Generating class activation maps [52] on training images

is a crucial intermediate step for the majority of current state
of the art weakly supervised image segmentation methods.
In our work, we therefore focus on improving them. To
this end, we harvest information from image captions in-
stead of relying on class tags only. Our TAM-network is a
multimodal architecture, which maps image pixels and text
snippets into a common semantic space which allows us to
calculate activation maps for class names as well as com-
pound concepts that include the class name as illustrated in
Figure 3. From TAMs of class names and class relevant
compound concepts, we obtain class activation maps. From
these CAMs, we directly estimate the pixelwise class la-
bels as described in Section 3.3. We finally train the widely
used VGG16-deeplab model [7] for semantic segmentation
on the estimated labels which yields us the final segmenta-
tion model.

3.1. Parsing Captions

In our work, we distinguish three different types of text
snippets: Class names contain the names of the classes

of interest in the particular dataset as well as their plural
form. Compound concepts are snippets of a sentence be-
tween beginning of sentence, prepositions, verbs and end
of sentence. These snippets have to contain multiple words
excluding articles. Essentially these are combinations of
numbers, adjectives, adverbs and nouns like two completely
black dogs. They are split into two categories: Class re-
lated compound concepts contain a class name inside them
and class unrelated compound concepts do not. All of them
are used during training of the TAM network, but the type
of the snippet determines its weight in the loss. For CAM
inference, we use class names and class related compound
concepts. We use 300-dimensional word to vec (w2v) [28]
embeddings to convert text snippets to numerical vectors
of equal length. The embedding of a single word is given
by the word to vec dictionary. For text snippets contain-
ing multiple words, we take the arithmetical mean of the
normalized embeddings of individual words. These em-
beddings are used as input to the textual path of the TAM-
network.

We use the classes mentioned in the captions to deter-
mine what classes are present in a training image. If the
class name is present in at least one of the image captions,
the class is considered as present, otherwise not. Note that
in contrast to curated image tags, the captions do not neces-
sarily contain all classes that are present in an image.

3.2. Multi-Modal TAM Network

Our TAM network comprises a visual path and a textual
path which map visual and textual information into a com-
mon 300-dimensional semantic embedding space.

Visual Path. Our visual embedding path maps an image
I with P pixels to a pixelwise visual embedding Evis(I) ∈
RP×300. It is a modification of the VGG16 architectures,
but we will also report results for a ResNet38 architecture.
In both cases, we change the output dimension of the last
fully connected layer to the dimension of the common se-
mantic embedding space.

Textual path. As shown in Figure 2, our textual path
first obtains the word to vec embedding ew2v(t) ∈ R300 of
a text snippet t by taking the average of the word to vec
embeddings of the single words. Then ew2v(t) ∈ R300 is
mapped to a vector etxt(t) ∈ R300 in the common semantic
embedding space via:

etxt(t) =normL2(normL2(ew2v(t))

+ wresnormL2(Mtxtew2v(t)))
(1)

where normL2() denotes normalization by the L2 norm,
Mtxt ∈ R300×300 is the weight matrix of a fully connected
layer and wres ∈ R is a hyperparameter. We also investi-
gated RNNs that take the word to vec embeddings of the in-
dividual words as input and output etxt, but they performed
slightly worse than our approach. This is probably due to

Figura 3.25: Rama visual de TAM-Net. Extraída de [17].

3.4 Visual Grounding

El problema de WSSS utilizando descripciones que se estudia en la presente tesis está rela-
cionado también con la tarea de visual grounding (VG). Dado una imagen y un segmento de
texto correspondiente, esta tarea tiene por objetivo identi�car la región de la imagen descrita
por el texto. Similar a lo que ocurre en el caso de segmentación semántica, los trabajos inicia-
les en VG dependían de bases de datos anotadas con supervisión completa, es decir, imágenes
anotadas con regiones de interés, cada una asociada a una o más descripciones en lenguaje
natural. Más recientemente, otros enfoques han sido desarrollados para poder entrenar mo-
delos de VG utilizando solo información a nivel de imagen, que en este caso corresponden a
descripciones globales, permitiendo reducir dramáticamente los costos de anotación.

La mayoría de estos métodos dependen de propuestas de regiones generadas por modelos
externos, que usualmente requieren de supervisión más fuerte, y localizan el texto utilizando
bounding boxes [86, 87, 20, 21], lo que los hace inadecuados para generar máscaras a nivel
de pixel, como se requiere en WSSS. Sin embargo, recientemente se han propuesto también
otros estudios que formalizan el problema de VG como la obtención de un mapa de calor para
representar la relevancia de cada pixel de una imagen, dada una frase de entrada [18, 22, 88].
Todos estos trabajos utilizan visual-semantic embeddings (VSE) para mapear tanto imágenes
como texto a un mismo espacio vectorial multi-modal, lo que permite modelar a�nidades
entre las dos modalidades en términos de similitudes en el espacio vectorial. Los modelos que
generan estas codi�caciones son entrenados utilizando funciones de pérdida tipo contrastive
loss, que se basan en contrastar pares positivos y negativos de ejemplos multi-modales.

La red de localización propuesta en el presente trabajo de tesis utiliza un esquema similar
a estos trabajos para generar mapas de activación a partir de descripciones usando un espacio
vectorial visual-semántico. Sin embargo, contrario a los trabajos de VG, el objetivo del modelo
propuesto no es localizar texto novedoso en imágenes arbitrarias, sino que generar máscaras
de segmentación precisas para el mismo conjunto de entrenamiento. Por esta razón, el espacio
semántico en el caso del modelo propuesto se limita a codi�car etiquetas visuales (tales como
categorías y atributos) generadas por el módulo de procesamiento de texto propuesto. Este
enfoque simpli�ca el diseño y entrenamiento de la red de localización, y focaliza su supervisión
en información visual relevante.
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Modelo de Visual Grounding

El modelo propuesto en [22] constituye el estado del arte en visual grounding con supervisión
débil basado en mapas de activación. Este modelo es representativo del esquema general de
VSE, y es utilizado como referencia para la evaluación del modelo propuesto durante los
experimentos desarrollados, por lo que se describe en mayor detalle a continuación.

Este modelo consta de dos ramas, que mapean por separado imágenes y descripciones a
un mismo espacio vectorial multi-modal, siguiendo el esquema de la Fig. 3.26. En primer
lugar, la rama visual utiliza una red convolucional basada en ResNet-152 para extraer un
mapa de características G ∈ RD′×h×w con D′ canales y dimensiones espaciales (h,w) a partir
de una imagen de entrada. Posteriormente, se aplica una operación de pooling global para
transformar G en un vector h ∈ RD′ , seguida de una capa fully-connected y normalización
L2 para obtener el embedding visual �nal x ∈ Rd.

Figure 3. Details of the proposed semantic-visual embedding architecture. An image of size 3 ×W × H is transformed into a unit
norm representation x ∈ Rd; likewise, a sequence of T tokenized words is mapped to a normalized representation v ∈ Rd. Training will
aim to learn parameters (θ0,θ1,θ2,φ) such that cross-modal semantic proximity translates into high cosine similarity 〈x,v〉 in the joint
embedded space. Boxes with white background correspond to trainable modules, with parameters indicated on top. In our experiments,
the dimensions are K = 620, D = 2048 and D′ = d = 2400.

Textual path The inputs to this path are tokenized sen-
tences (captions), i.e., variable length sequences of tokens
S = (s1 · · · sT ). Each token st is turned into a vector repre-
sentation st ∈ RK by the pre-trained word2vec embedding
[29] of sizeK = 620 used in [21]. Several RNNs have been
proposed in the literature to turn such variable length se-
quences of (vectorized) words into meaningful, fixed-sized
representations. In the specific context of semantic-visual
embedding, [20, 10] use for instance gated recurrent unit
(GRU) [4] networks as text encoders. Based on experi-
mental comparisons, we chose to encode sentences with the
simple recurrent unit (SRU) architecture recently proposed
in [25]. Since we train this network from scratch, we take
its output, up to `2 normalization, as the final embedding of
the input sentence. There is no need here for an additional
trainable projection layer.

Formally, the textual path reads:

S
w2v7−−→ S

normSRUφ7−−−−−−−→ v ∈ Rd, (4)

where S = w2v(S) = RK×T is an input sequence of text
tokens vectorized with word2vec and v is the final sentence
embedding in the joint semantic-visual space, obtained after
`2-normalizing the output of SRU with parameters φ.

3.2. Training

The full architecture is summarized in Fig. 3. The aim
of training it is to learn the parameters θ0:2 of the visual
path, as well as all parameters φ of the SRU text encoder.
The goal is to create a joint embedding space for images
and sentences such that closeness in this space can be in-
terpreted as semantic similarity. This requires cross-modal
supervision such that image-to-text semantic similarities are
indeed enforced.1

1Note that mono-modal supervision can also be useful and relatively
easier to get in the form, e.g., of categorized images or of categorized sen-

Contrastive triplet ranking loss Following [20], we re-
sort to a contrastive triplet ranking loss. Given a training set
T =

{
(In, Sn)

}N
n=1

of aligned image-sentence pairs – the
sentence describes (part of) the visual scene – the empirical
loss to be minimized takes the form:

L(Θ;T) =
1

N

N∑
n=1

( ∑
m∈Cn

loss(xn,vn,vm)

+
∑

m∈Dn

loss(vn,xn,xm)
)
, (5)

where Θ = (θ0,θ1,θ2,φ) are the parameters to learn,
xn = F (In;θ0:2) is the embedding of image n, vn =
normSRUφ(w2v(Sn)) is the embedding of sentence n,
{Sm}m∈Cn

is a set of sentences unrelated to n-th im-
age, {Im}m∈Dn

is a set of images unrelated to n-th sen-
tence. The two latter sets are composed of negative (“con-
strastive”) examples. The triplet loss is defined as:

loss(y, z, z′) = max
{
0, α− 〈y, z〉+ 〈y, z′〉

}
, (6)

with α > 0 a margin. It derives from triplet ranking losses
used to learn metrics and to train retrieval/ranking systems.
The first argument is a “query”, while the second and third
ones stand respectively for a relevant (positive) answer and
an irrelevant (negative) one. The loss is used here in a sim-
ilar way, but with a multimodal triplet. In the first sum of
Eq. 5, this loss encourages the similarity, in the embedding
space, of an image with a related sentence to be larger by a
margin to its similarity with irrelevant sentences. The sec-
ond sum is analogous, but centered on sentences.

tences. Both are indeed used implicitly when relying on pre-trained CNNs
and pre-trained text encoders. It is our case as well as far as the visual path
is concerned. However, since our text encoder is trained from scratch, the
only pure text (self-)supervision we implicitly use lies in the pre-training
of word2vec.

4

Figura 3.26: Esquema del modelo de visual grounding propuesto en [22]. El modelo proyecta
imágenes y descripciones en lenguaje natural a un espacio vectorial compartido que preserva
relaciones semánticas. Extraída de [22].

Para generar embeddings visuales que se centran en las regiones más informativas de la
imagen, la capa de pooling global se implementa utilizando WELDON pooling [89], de�nido
como:

h(k) = max
H∈HK

1

K

∑
i,j

H(i, j)G(k, i, j) + min
H∈HK

1

K

∑
i,j

H(i, j)G(k, i, j), (3.14)

donde HK es el conjunto de matrices H con las mismas dimensiones espaciales que G, tales
que todos sus elementos cumplen conH(i, j) ∈ {0, 1}, y cuya suma es

∑
i,jH(i, j) = K. Esta

operación generaliza el average pooling usual, permitiendo restringir el cómputo del promedio
para cada canal a los K pixeles con mayor y menor activación, que aportan información
positiva y negativa para la predicción de la característica correspondiente, respectivamente.
Esto suprime la propagación de gradientes asociados a regiones menos informativas de la
imagen durante el entrenamiento.

Por otra parte, la rama textual codi�ca las palabras de la descripción de entrada utilizan-
do embeddings Word2vec [41] pre-entrenados, que sirven de entrada para una red neuronal
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recurrente. La salida �nal de esta red se divide por su norma L2 para obtener el embedding
textual �nal v ∈ Rd.

Este modelo se entrena utilizando la siguiente función de pérdida basada en triplet loss :

`contrastive =
1

|B|
∑
n∈B

(
max

m∈B\{n}
`triplet(xn,vn,vm) + max

m∈B\{n}
`triplet(vn,xn,xm)

)
(3.15)

donde xn es el embedding visual de la n-ésima imagen, vn es el embedding textual de la
n-ésima descripción, y B es el conjunto de índices que conforma un determinado minibatch.
La función `triplet corresponde a una triplet loss, de�nida para una tripleta de embeddings de
la forma (y, z, z′) como:

`triplet(y, z, z
′) = max

{
0, α− 〈y, z〉+ 〈y, z′〉

}
, (3.16)

donde α > 0 es un margen escalar. Esta función de pérdida promueve que el embedding
�ancla� y se parezca más al embedding relevante (positivo) z, que a un embedding irrelevante
(negativo) z′. La selección de los máximos valores de `triplet para cada ejemplo del minibatch
en (3.15) se conoce como hard negative mining, y permite focalizar la supervisión en los
ejemplos más complejos, lo que mejora signi�cativamente la calidad de los resultados. Sin
embargo, esto también obliga a computar los productos internos entre cada par multi-modal
del minibatch, lo que aumenta signi�cativamente el costo computacional de entrenar este
modelo.

Para generar mapas de localización una vez entrenada la red, se descarta la capa de pooling
en la rama visual, y los pesos de la última capa fully-connected se proyectan directamente so-
bre G para obtener un mapa de características localizadas G′ ∈ Rd×h×w. Dado un embedding
textual v asociado a una descripción que se desea localizar, se puede computar un mapa de
activación M ∈ Rh×w en el que cada elemento M (i, j) está dado por:

M (i, j) =
∑

k∈K(v)

|v(k)| ·G′(k, i, j), (3.17)

donde K(v) representa el conjunto de índices de los 180 componentes de v con la mayor
activación. Los autores proponen binarizarM utilizando como umbral el promedio entre su
menor y mayor activación.

3.5 Detección de Objetos Utilizando Descripciones

Recientemente, se han propuesto en la literatura algunos trabajos que abordan el problema
relacionado de detección de objetos con supervisión débil (WSOD, por sus siglas en inglés)
utilizando únicamente descripciones en lenguaje natural [90, 91]. Estos métodos modelan la
tarea de WSOD como un problema demultiple-instance learning (MIL), en el que se considera
una imagen como un conjunto de regiones independientes. Se utiliza entonces el supuesto de
que las etiquetas negativas para la imagen son negativas para cada región, y que las etiquetas
positivas para la imagen son positivas para al menos una región. Para dividir la imagen en
regiones, estos métodos utilizan propuestas de bounding boxes generadas por modelos pre-
entrenados, por lo que no pueden ser directamente aplicados a WSSS. Sin embargo, ambos
problemas comparten algunos desafíos similares.

39



Concretamente, en [90], se propone un módulo de inferencia de etiquetas para identi�car
categorías de objetos relevantes mencionadas en descripciones, lo que coincide con uno de
los objetivos del módulo de procesamiento de texto propuesto en esta tesis. Este módulo de
inferencia de etiquetas extrae representaciones vectoriales para cada palabra de una descrip-
ción a partir de embeddings GloVe pre-entrenados, que luego combina mediante max pooling.
El vector resultante se utiliza como entrada para un clasi�cador fully-connected, que predice
las categorías de objetos relevantes que están implícitas en la descripción. Sin embargo, este
modelo requiere de una base de datos de entrenamiento con pares de descripciones y etiquetas
de clasi�cación asociados, lo que es costoso de generar, y no es aplicable para extraer infor-
mación complementaria como atributos visuales, ni permite descubrir categorías de objetos
adicionales. Por el contrario, el módulo de procesamiento de texto propuesto en la presente
tesis no requiere de supervisión adicional, lo que es crucial para poder extenderlo fácilmente a
otras bases de datos y categorías de objetos, y permite extraer una supervisión más completa
a partir de descripciones.

Más recientemente, en [91] se sigue una estrategia similar a la utilizada en el presente
trabajo de tesis para extraer objetos y atributos a partir de descripciones en lenguaje natural
utilizando el extractor de grafos de escena de [24]. Sin embargo, en [91] esta información se
utiliza para vincular las predicciones de categorías y atributos visuales de una determinada
bounding box en un contexto de multiple-instance learning. Por el contrario, en la presente
tesis se utilizan los pares categoría-atributo para entrenar un espacio vectorial multi-modal,
que puede ser explotado para generar mapas de activación guiados por ambos tipos de infor-
mación visual.
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Capítulo 4

Metodología Propuesta

En este capítulo se detallan los pormenores de la metodología propuesta, cuyas componentes
principales se muestran esquemáticamente en el diagrama de la Fig. 4.1. En primer lugar, se
propone un módulo de procesamiento de texto para extraer una representación estructurada
de la información visual relevante presente en descripciones de imágenes. Esta supervisión se
utiliza tanto para entrenar una red de localización, como para guiar la síntesis de máscaras
de segmentación a partir de los mapas de localización generados por el modelo ya entrenado.
Las siguientes secciones presentan los detalles de cada etapa del proceso.

4.1 Módulo de Procesamiento de Texto

El módulo de procesamiento de texto propuesto tiene por objetivo consolidar las mencio-
nes a distintas categorías de objetos, así como sus respectivos atributos visuales, a un nivel
semántico que sea útil para la tarea de WSSS, además de �ltrar información ambigua o no
visual presente en las descripciones en lenguaje natural. Esto se logra utilizando la estructura
sintáctica de las descripciones, dada por su árbol de dependencia, para identi�car palabras y
frases que describen objetos y sus atributos. Las palabras que describen objetos son posterior-
mente asignadas a su correspondiente synset en el grafo de WordNet, utilizando un modelo
de word sense disambiguation. Esto permite utilizar las relaciones semánticas de�nidas por
este grafo para relacionar cada objeto mencionado en la descripción con su correspondiente
etiqueta semántica para segmentación. La Fig. 4.2 muestra un resumen del proceso, que se
describe en detalle a continuación.

Cabe notar que, dado que las descripciones disponibles para el entrenamiento están en
inglés, la descripción del modelo propuesto y los ejemplos presentados se enfocan en este
idioma. No obstante lo anterior, los conceptos y herramientas utilizados son compartidos por
otros idiomas similares, por lo que el desarrollo realizado podría generalizarse con facilidad.

4.1.1 Análisis Sintáctico

Para la etapa de análisis sintáctico se utiliza una versión modi�cada del extractor de grafos de
escena de [24], que se describe en la Sección 3.1.6, basada en una re-implementación pública en
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Figura 4.1: Diagrama general de la metodología propuesta. Un módulo de procesamiento de
texto combina información sobre estructuras sintácticas con relaciones semánticas de�nidas
por una base de conocimiento para extraer información visual útil a partir de descripciones. La
supervisión resultante consiste en etiquetas de clasi�cación para objetos relevantes y de fondo,
además de sus respectivos atributos visuales. Estas etiquetas se utilizan para entrenar una red
de localización, que aprende a proyectar categorías y compuestos categoría-atributo a espacios
vectoriales compartidos con imágenes. Este modelo permite obtener mapas de activación
guiado por distintos tipos de información visual, que posteriormente se utilizan para generar
máscaras de segmentación arti�ciales con las que se entrena un modelo supervisado.

Python1. En primer lugar, este extractor aplica una etapa de pre-procesamiento de lenguaje
estándar para extraer un árbol de dependencia a partir de la descripción de entrada. El árbol
de dependencia resultante contiene información acerca de las distintas estructuras sintácticas
de la descripción y sus relaciones, como se muestra en la Fig. 4.2.

Posteriormente, se identi�can todas las frases sustantivas como potenciales candidatos a
objeto, y se asignan sus correspondientes atributos visuales utilizando los patrones sintácticos
de�nidos por el modelo basado en reglas. Contrario a la implementación original del generador
de grafos de escena, se omiten los pasos de réplica de nodos basado en cuanti�cadores, y la
resolución de pronombres. Las relaciones entre objetos extraídas por el modelo también se
ignoran.

En lugar de simplemente utilizar el núcleo de cada frase sustantiva como la categoría
del objeto correspondiente como en la implementación original, en este caso se identi�ca un
�núcleo extendido� como el segmento más largo de la frase que al mismo tiempo (1) incluye

1https://github.com/vacancy/SceneGraphParser
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Figura 4.2: Diagrama del módulo de procesamiento de texto propuesto. En primer lugar, un
árbol de dependencia es generado a partir de la descripción de entrada, y luego se utiliza un
extractor de grafos de escena para identi�car candidatos a objetos y sus respectivos atributos
visuales. Posteriormente, los núcleos extendidos de cada frase sustantiva son ubicados den-
tro del grafo de WordNet utilizando un modelo de word sense disambiguation. Finalmente,
se identi�can aquellos candidatos a objeto que corresponden a categorías semánticas útiles
utilizando las relaciones de�nidas por el grafo de WordNet, y el resto son descartados.

el sustantivo núcleo de la frase, y (2) está de�nido como sustantivo en WordNet. Este núcleo
extendido se utiliza posteriormente para inferir la categoría semántica del candidato a objeto
correspondiente.

Cabe destacar que, contrario a la estrategia usada en [17] que identi�ca categorías de ob-
jetos presentes en la descripción mediante búsqueda exacta del nombre de la clase, considerar
la estructura sintáctica de la frase permite �ltrar casos en los que nombres de clases se usan
con otras categorías gramaticales. Por ejemplo, la palabra �orange� utilizada como un adjeti-
vo o la palabra �train� utilizada como un verbo (ambas nombres de clases en MS-COCO), en
lugar de sustantivos. Adicionalmente, al considerar únicamente los núcleos extendidos para
inferir las categorías semánticas de los objetos, es posible manejar casos en los que sustantivos
compuestos modi�can la categoría del núcleo. Por ejemplo, el núcleo extendido �microwave
oven� corresponde a la categoría �microwave� y no a la categoría �oven�, mientras que �hot
dog� es una categoría separada de �dog�.

4.1.2 Word Sense Disambiguation

Para poder aprovechar la información codi�cada en el grafo de WordNet, en primer lugar
es necesario mapear cada candidato a objeto a su synset correspondiente. Esta tarea de
determinar el signi�cado de una palabra en un contexto especí�co se conoce como word sense
disambiguation (WSD), y constituye un problema complejo en el área de procesamiento de
lenguaje natural. Para implementar esta etapa, se utiliza el modelo del estado del arte para
WSD propuesto en [59], que se describe en la Sección 3.1.7.

Concretamente, se utiliza la versión del modelo basada en BERT [44], con los pesos pre-
entrenados publicados por los autores originales2, pero levemente modi�cado para manejar

2https://github.com/getalp/disambiguate
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sustantivos compuestos. Para esto, se restringe la predicción de signi�cados para cada frase
sustantiva al conjunto de posibles synsets asociados a su núcleo extendido, utilizando las
probabilidades predichas por el modelo para el primer token perteneciente a la frase. Esto
sigue la estrategia utilizada en la implementación original para manejar palabras que se
dividen en múltiples tokens por BERT.

Esta etapa es crucial tanto para prevenir falsos positivos (e.g., dependiendo del contexto,
�mouse� puede referirse al animal, en lugar del dispositivo electrónico que corresponde para
la clase de MS-COCO con ese nombre), así como para identi�car sinónimos (e.g., la categoría
�couch� puede ser mencionada de forma equivalente como �sofa�).

Cabe destacar que, si bien las etapas de análisis sintáctico y WSD utilizan indirectamente
supervisión adicional correspondiente a bases de datos de lenguaje, las anotaciones respectivas
son independientes del dominio particular de imágenes, por lo que no implican una restricción
para extender el modelo de segmentación a nuevas aplicaciones y categorías de objetos.

4.1.3 Etiquetado y Filtrado

Finalmente, se utilizan las relaciones de�nidas por el grafo de WordNet para asignar a cada
candidato a objeto una etiqueta semántica escogida entre un conjunto pre-de�nido C. Cada
etiqueta en C se asocia previamente a un synset deWordNet, de modo que cualquier candidato
que corresponda a un sinónimo, hipónimo, u holónimo de un synset etiquetado puede ser
asignado a la misma categoría. Por ejemplo, esto permite identi�car la palabra �penguin�
como un subtipo de la clase �bird �, y a �people� como un conjunto de objetos de la clase
�person�.

En casos en que un determinado objeto sea hipónimo de más de un synset etiquetado,
se le asigna la categoría del hiperónimo más cercano dentro del grafo. Por otra parte, las
relaciones de holonimia se consideran solo en el caso de que todos los merónimos de un objeto
corresponden a la misma categoría, es decir, para conjuntos de elementos homogéneos. Los
objetos que no correspondan a ninguna categoría en C son descartados. De forma similar, los
atributos se asignan a un conjunto pre-de�nido de etiquetas A, y los atributos sin etiqueta
correspondiente son descartados.

4.1.4 Categorías Complementarias

En la práctica, las aplicaciones de segmentación semántica de�nen solo un conjunto �jo de
categorías relevantes o de foreground, Cfg, correspondientes a las categorías que se desea
segmentar. Sin embargo, la información sobre otras categorías de objetos presentes en la
imagen puede ser aprovechada para mejorar la calidad de las máscaras de segmentación
generadas. Dado que todos los pixeles que no corresponden a clases en Cfg deben ser asignadas
a una etiqueta especial de �fondo� 〈bg〉 por el modelo de segmentación �nal, se denominan
estas categorías como clases de fondo o background, y se asignan a un conjunto separado
de etiquetas Cbg. De esta manera, C puede obtenerse como la unión de ambos conjuntos,
C = Cfg ∪ Cbg. Cabe destacar que la división entre categorías relevantes y categorías de fondo
es arbitraria, y depende solo de la aplicación.

Dado que los synsets no asignados a etiquetas en Cfg contienen inicialmente sustantivos
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no-localizables, además de una granularidad excesiva, se requiere de �ltrados adicionales para
construir Cbg. Una posibilidad consiste en de�nir Cbg manualmente, eligiendo categorías de
fondo útiles para una aplicación particular, de manera análoga a Cfg. Alternativamente, se
propone la siguiente metodología para inicializar este conjunto de manera semi-automática,
a partir de los mismos synsets presentes en las descripciones de la base de datos:

1. Inicialmente, se descartan todos los hiperónimos de synsets etiquetados en Cfg, dado
que estos describen categorías de objetos demasiado diversas (e.g., �furniture�, �animal �,
�tool �, etc.), además de todos sus merónimos, ya que estos corresponden a partes de
objetos etiquetados (e.g., �wing�, �wheel �, �windshield �, etc.).

2. Se descartan los hipónimos de synsets para �abstraction� (dado que estos describen
mayoritariamente información no visual) y �part� (correspondientes a objetos incom-
pletos), además de �room� y � location� (que usualmente describen escenas completas).

3. Entre los synsets sin etiquetar restantes, se selecciona el que aparezca con mayor fre-
cuencia en la base de datos, y se le asigna una nueva etiqueta, extendiendo Cbg. Adicio-
nalmente, todos sus hipónimos y holónimos se asignan a la misma etiqueta, mientras
que todos sus hiperónimos y merónimos son descartados, por las razones descritas an-
teriormente.

4. El paso (3) se repite hasta que no queden synsets sin etiquetar que excedan una fre-
cuencia dada T .

Este procedimiento prioriza la asignación de etiquetas a niveles semánticos que son utiliza-
dos frecuentemente por los anotadores para describir objetos, a la vez que aprovecha el grafo
de WordNet para mantener la consistencia del conjunto. Las etiquetas resultantes pueden
ser re�nadas manualmente para ajustarse a la aplicación particular, como se describe en la
Sección 4.5.4 para el caso de MS-COCO.

4.1.5 Base de Datos Procesada

Una vez aplicado el procedimiento descrito anteriormente para procesar las descripciones
disponibles, la base de datos utilizada para el entrenamiento puede de�nirse más formalmente
como un conjunto de tuplas de la siguiente forma:

D̃ = {(In, Cfgn , Cbgn , {An,c}c∈Cn)}Nn=1, (4.1)

donde In es la n-ésima imagen de la base de datos; N es el número total de imágenes;
Cfgn ⊆ Cfg y Cbgn ⊆ Cbg son los conjuntos de categorías relevantes y de fondo detectadas en las
descripciones de la n-ésima imagen, respectivamente; Cn = Cfgn ∪ Cbgn es el conjunto de todas
las categorías detectadas para la n-ésima imagen; y An,c ⊆ A es el conjunto de atributos
visuales asociados con una determinada clase c ∈ Cn.

Adicionalmente, se de�ne como Pn al conjunto de todos los pares categoría-atributos
detectados para la n-ésima imagen, i.e.,

Pn = {(c, a) | c ∈ Cn, a ∈ An,c} . (4.2)

45



4.2 Red de Localización

4.2.1 Arquitectura

Siguiendo trabajos previos [17, 18, 22, 88], la red de localización propuesta proyecta imágenes
y conceptos semánticos a un mismo espacio vectorial multi-modal. Para esto, en primer lugar
se asigna cada categoría c a un embedding vectorial eclsc ∈ Rdcls , y cada atributo a a un
embedding vectorial eattra ∈ Rdattr . Pares compuestos del tipo categoría-atributo (c, a) ∈ C×A
se codi�can utilizando embeddings compuestos ecomp

c,a ∈ Rdcomp , computados como:

ecomp
c,a =Wcomp

[
eclsc ; eattra

]
+ bcomp, (4.3)

donde Wcomp ∈ Rdcomp×(dcls+dattr) y bcomp ∈ Rdcomp son los parámetros de una transformación
afín, y [ · ; · ] denota concatenación de vectores.

Por otra parte, la imagen de entrada In se codi�ca utilizando una red neuronal convo-
lucional φCNN( · ;θCNN) parametrizada por θCNN, para obtener un mapa de características
F = φCNN(In;θCNN) ∈ Rdenc×henc×wenc , con denc canales y dimensiones espaciales (henc, wenc),
Para implementar φCNN, se evalúan múltiples arquitecturas convolucionales comunes en la
literatura de WSSS, como se describe en la Sección 4.5.4.

Posteriormente, se utilizan dos capas convolucionales fcls y fcomp con kernel de tamaño
1×1 para proyectar F a los espacios vectoriales correspondientes a categorías y a compuestos,
respectivamente:

Fcls = fcls(F;θcls), (4.4)

Fcomp = fcomp(F;θcomp). (4.5)

Aquí, Fcls ∈ Rdcls×henc×wenc y Fcomp ∈ Rdcomp×henc×wenc son los mapas de características proyec-
tados, y θcls y θcomp son los parámetros de sus respectivas capas convolucionales. Este paso
�nal de proyección le permite al modelo suprimir o realzar la importancia de característi-
cas asociadas a información útil para cada tipo de predicción, sin competencia directa entre
ambas modalidades.

Finalmente, se aplica una operación de pooling global sobre Fcls y Fcomp para obtener
los embeddings visuales vcls ∈ Rdcls y vcomp ∈ Rdcomp , respectivamente. Siguiendo [22], esta
operación se implementa utilizando una capa de pooling tipo WELDON [89], de�nida por
(3.14), lo que ayuda a focalizar los gradientes del modelo en las regiones más informativas de
la imagen.

Dada una pareja de embeddings visuales y semánticos correspondientes, se computa la
probabilidad de que la imagen representada por el embedding visual contenga un objeto
compatible con el embedding semántico de la siguiente manera:

pclsc = σ(〈vcls, eclsc 〉), (4.6)

pcomp
c,a = σ(〈vcomp, e

comp
c,a 〉), (4.7)

donde 〈 · , · 〉 representa un producto punto, y σ( · ) representa la función logística, de modo
que σ(x) = 1/(1 + e−x). Cabe notar que la red de localización se reduce a un clasi�cador
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convolucional usual cuando solo se utilizan clases relevantes, dado que el producto punto con
los embeddings correspondientes es matemáticamente equivalente a aplicar una capa fully-
connected de clasi�cación sin bias sobre una representación visual global.

4.2.2 Entrenamiento

El entrenamiento de la red de localización propuesta se supervisa utilizando la siguiente
función de pérdida:

` = λfg`fg + λbg`bg + λcomp`comp, (4.8)

donde `fg y `bg supervisan las predicciones para categorías relevantes y de fondo, respecti-
vamente; `comp supervisa predicciones para pares categoría-atributo; y λfg, λbg, y λcomp son
parámetros escalares que ajustan la contribución de cada componente.

Para implementar `fg, se adopta la siguiente variante balanceada de la entropía cruzada
binaria o binary cross-entropy (BCE):

`fg = −
1

|Cfg|

[ ∑
c∈Cfgn

w+
c log(pclsc ) +

∑
c′∈Cfg\Cfgn

w−c′ log(1− p
cls
c′ )

]
(4.9)

donde \ representa resta entre conjuntos; y w+
c y w−c son pesos escalares que balancean la

contribución de ejemplos positivos y negativos para cada clase. Los valores de estos pesos
son proporcionales al inverso de la frecuencia de ejemplos positivos y negativos presentes
en la base de datos, siguiendo esquemas similares propuestos en la literatura para manejar
desbalance entre clases en problemas como clasi�cación y detección [92, 93]. Los detalles del
cómputo de estos pesos se presentan en el Anexo A.

La componente `bg se computa de la misma forma que `fg, pero considerando catego-
rías de fondo, es decir, reemplazando Cfg por Cbg y Cfgn por Cbgn en (4.9). La separación de
ambas componentes permite ajustar la contribución de cada tipo de categoría durante el
entrenamiento.

De manera similar, `comp se computa como:

`comp = − 1

|Pn|+ |P̃−n |

[ ∑
(c,a)∈Pn

w̃+
a log(pcomp

c,a ) +
∑

(c′,a′)∈P̃−n

w̃−a′ log(1− p
comp
c′,a′ )

]
. (4.10)

En este caso, se considera solo un subconjunto P̃−n de pares negativos, que se construye de
la siguiente manera: para cada par positivo (c, a) ∈ Pn, se seleccionan todos los elementos de
{(c, ã) | ã ∈ A\An,c}, correspondientes a intercambiar a por un atributo negativo para c, y se
seleccionan N−comp elementos aleatorios de {(c̃, a) | c̃ ∈ C\Cn}, correspondientes a intercambiar
c por una categoría negativa para la imagen. Los pesos w̃+

a y w̃−a cumplen un rol análogo
al de w+

c y w−c , pero considerando las frecuencias positivas y negativas de cada atributo a,
ignorando en este caso la frecuencia de las clases. Nuevamente, los detalles de cómputo para
estos pesos se incluyen en el Anexo A.
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4.3 Generación de Máscaras de Segmentación

En esta sección se describe cómo generar máscaras de segmentación semántica a partir de las
representaciones aprendidas por la red de localización propuesta. Siguiendo un procedimiento
análogo al descrito en [12] para generar CAMs, descrito en la Sección 3.3.1, se computan
mapas de activación M cls

c ∈ Rhenc×wenc para cada clase positiva c ∈ Cn mediante una suma
ponderada de los canales del último mapa de características antes de la operación de pooling
global, Fcls. En este caso, los pesos de cada canal están dados por las componentes del
embedding semántico correspondiente, eclsc , de modo que cada elemento de M cls

c se de�ne
por:

M cls
c (i, j) =

dcls∑
k=1

eclsc (k) · Fcls(k, i, j), (4.11)

donde se utilizan paréntesis para denotar indexación, al igual que en (3.12). Análogamente,
es posible obtener mapas de activación compuestos M comp

c,a ∈ Rhenc×wenc asociados a pares
positivos (c, a) ∈ Pn como:

M comp
c,a (i, j) =

dcomp∑
k=1

ecomp
c,a (k) · Fcomp(k, i, j). (4.12)

Todos los mapas asociados con una determinada categoría c son combinados mediante
suma pixel a pixel, para obtener mapas M̃c:

M̃c(i, j) =M
cls
c (i, j) +

∑
a∈An,c

M comp
c,a (i, j). (4.13)

A estos mapas se les aplica un umbral en 0 para suprimir activaciones negativas, y se nor-
malizan dividiendo por su máxima activación para obtener los mapas �nales por clase Mc,
similar a [9, 17]:

Mc(i, j) =
ReLU(M̃c(i, j))

max
k,l

ReLU(M̃c(k, l))
. (4.14)

Para computar el mapa de activación para la clase fondo 〈bg〉, se combinan dos tipos
distintos de información. En primer lugar, siguiendo trabajos anteriores [9, 17], se genera un
mapa de activación M−

〈bg〉 utilizando información negativa dada por los mapas asociados a
categorías relevantes, tal que:

M−
〈bg〉(i, j) =

{
1−max

c∈Cfg
Mc(i, j)

}α
, (4.15)

de modo que a pixeles con baja activación para todas las clases relevantes se les asigna una
mayor probabilidad de pertenecer al fondo. El parámetro α > 1 controla la magnitud de las
activaciones de este mapa.

Adicionalmente, se computa un segundo mapa de activación M+
〈bg〉 utilizando informa-

ción positiva, dada por los mapas predichos por el modelo para categorías de fondo. Este
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mapa se computa aplicando una suma pixel a pixel sobre los mapas M̃c,∀c ∈ Cbgn , y luego
normalizando como en (4.14):

M̃+
〈bg〉(i, j) =

∑
c∈Cbg

M̃c(i, j), (4.16)

M+
〈bg〉(i, j) = γ ·

ReLU
(
M̃+
〈bg〉(i, j)

)
max
k,l

ReLU
(
M̃+
〈bg〉(k, l)

) , (4.17)

donde el parámetro escalar γ < 1.0 se agrega para evitar que clases de fondo dominen por
sobre clases relevantes. El mapa resultante se combina conM−

〈bg〉 utilizando máximo pixel a
pixel para obtener el mapa de activación �nal para la clase fondo,M〈bg〉:

M〈bg〉(i, j) = max{M−
〈bg〉(i, j),M

+
〈bg〉(i, j)}. (4.18)

Finalmente, todos los mapas son escalados a la resolución de la imagen original, las acti-
vaciones para categorías no detectadas se �jan en 0, y se aplica dense Conditional Random
Fields (dCRF) [46] para re�nar las predicciones. Para obtener las máscaras de segmentación
�nales, se asigna a cada pixel la categoría correspondiente al argmax sobre los mapas de
activación re�nados.

4.4 Modelo Supervisado

Las máscaras de segmentación generadas con el método propuesto son utilizadas para en-
trenar un modelo de segmentación semántica en régimen supervisado. Siguiendo trabajos
anteriores [7, 17, 11, 79], como modelo supervisado se utiliza DeepLab-ASPP [62] con ar-
quitectura VGG-16. Como función de pérdida para esta etapa se utiliza balanced seed loss,
propuesta en [7] para WSSS, de�nida como:

`seed = −
1∑

c∈Cfg |Sc|
∑
c∈Cfg

∑
(i,j)∈Sc

log(Hc(i, j))−
1

|S〈bg〉|
∑

(i,j)∈S〈bg〉

log(H〈bg〉(i, j)), (4.19)

donde Sc es el conjunto de ubicaciones espaciales (i, j) asignados a la categoría c en la máscara
de supervisión arti�cial, yHc(i, j) es la probabilidad predicha por el modelo para la categoría
c en la ubicación (i, j). El sub-índice 〈bg〉 indica la clase �fondo�. Esta función de pérdida
regula la contribución de pixeles etiquetados con la categoría fondo, que usualmente superan
la cantidad de pixeles etiquetados con categorías relevantes por un margen signi�cativo.

4.5 Metodología Experimental

4.5.1 Bases de Datos

MS-COCO

La mayoría de los experimentos reportados en la presente tesis utilizan la base de datos Mi-
crosoft Common Objects in Context (MS-COCO) [14]. Esta base de datos contiene 123287
imágenes en contextos cotidianos, cada una anotada con 5 descripciones en lenguaje natural,
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además de máscaras de segmentación a nivel de instancia para 80 categorías de objetos dis-
tintas. Las categorías de objetos anotadas incluyen animales, comida, vehículos, muebles, y
electrodomésticos, entre otros. Siguiendo trabajos previos [7, 17, 11, 79], se utiliza el subcon-
junto train2014 compuesto de 82783 imágenes para el entrenamiento de los modelos, mientras
que el subconjunto val2014 con 40504 imágenes se reserva exclusivamente para evaluación.
La estrategia utilizada para validación se describe en detalle en la Sección 4.5.2.

La elección de MS-COCO se debe principalmente a que esta es la base de datos pública de
mayor tamaño que cuenta con imágenes anotadas tanto con descripciones en lenguaje natural,
que son necesarias para el entrenamiento del modelo, como con máscaras de segmentación, que
se utilizan para evaluar los resultados obtenidos. Esta base de datos fue utilizada previamente
por el único trabajo existente que reporta resultados para el problema de segmentación
semántica supervisada solo con descripciones [17], y ha sido ampliamente utilizada para
evaluar modelos de WSSS en general [7, 94, 11, 79].

PASCAL VOC

Otra de las bases de datos más utilizadas por trabajos que abordan el problema de WSSS
corresponde aPASCAL VOC [15], que cuenta con anotaciones de máscaras de segmentación
a nivel de instancia para 20 categorías de objetos, correspondientes a un subconjunto de las
80 clases de MS-COCO. Debido a que esta base de datos no contiene descripciones, que son
necesarias para el entrenamiento en el caso estudiado, en esta tesis PASCAL VOC se utiliza
solo para evaluación, considerando las 1449 imágenes de su conjunto de validación, bajo un
esquema de transferencia de aprendizaje, como se detalla en la Sección 5.4.

YouTube-Objects

La base de datos YouTube-Objects [95] se compone de videos recolectados de YouTube,
obtenidos al buscar los nombres de 10 de las categorías semánticas de PASCAL VOC. Debido
a que YouTube-Objects no cuenta con anotaciones para descripciones, se utiliza esta base de
datos exclusivamente para evaluación, siguiendo un esquema de transferencia de aprendizaje,
al igual que en el caso de PASCAL VOC. Para esta evaluación, se utiliza el subconjunto
de cuadros anotados manualmente con máscaras a nivel de pixel facilitadas por [96], y los
resultados obtenidos se reportan en la Sección 5.4.

4.5.2 Estrategia de Validación

Las máscaras de segmentación para el conjunto o�cial de prueba de MS-COCO no son públi-
cas, por lo que los trabajos anteriores de WSSS que reportan resultados en esta base de datos
utilizan el conjunto de validación para evaluar los modelos propuestos. Sin embargo, esto deja
MS-COCO sin un conjunto de validación propiamente tal. La mayoría de las publicaciones
anteriores simplemente utiliza las máscaras de segmentación ground truth del conjunto de
validación de PASCAL VOC para ajustar los hiperparámetros del modelo, y luego mantie-
nen estos mismos valores durante los experimentos en MS-COCO. Sin embargo, esto no es
posible en nuestro caso, debido a que PASCAL VOC no cuenta con descripciones para sus
imágenes, que son necesarias para el entrenamiento del modelo propuesto.

En [17], que estudia el mismo problema que en el presente trabajo, no se de�ne explí-
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citamente un conjunto de validación. En la práctica, el ajuste de los hiperparámetros del
modelo se realiza considerando las máscaras de segmentación del conjunto de entrenamien-
to mediante una evaluación indirecta, que corresponde a evaluar la calidad de las máscaras
arti�ciales generadas para este conjunto. Los autores observan que el mIoU de las máscaras
arti�ciales es un buen predictor del desempeño del modelo de segmentación �nal entrenado
con esta supervisión. Sin embargo, esto introduce una dependencia, si bien indirecta, sobre
las máscaras de segmentación ground truth de todo el conjunto de entrenamiento, que en
principio no están disponibles en la con�guración estudiada.

En la presente tesis, se adopta un esquema similar de validación indirecta basada en la
calidad de las máscaras arti�ciales generadas, pero se restringe esta evaluación a un subcon-
junto aleatorio �jo de 4000 imágenes del conjunto de entrenamiento, lo que corresponde a
menos del 5% del total. Para evitar confusiones con el conjunto de validación de MS-COCO,
sobre el que se realiza la evaluación del modelo de segmentación �nal, este conjunto se denota
exclusivamente como trainval4k durante el resto del documento.

4.5.3 Evaluación

Siguiendo trabajos anteriores [7, 17, 11, 79], la principal métrica de evaluación corresponde a
la intersección sobre unión a nivel de pixel, promediada entre todas las categorías semánticas
relevantes (incluyendo el fondo), denominada mean intersection-over-union (mIoU), según
se de�ne en la Sección 2.3.1.

4.5.4 Detalles de Implementación

Módulo de Procesamiento de Texto

Para aplicar el módulo de procesamiento de texto a la base de datos MS-COCO, en primer
lugar se identi�can los synsets correspondientes a cada una de las 80 categoría semánticas
de esta base de datos, resolviendo manualmente casos en que el nombre de la clase posee
múltiples posibles signi�cados. En casos en los que las máscaras de segmentación ground
truth asignan en la práctica una misma etiqueta semántica a objetos de distintos tipos,
todos los synsets correspondientes se asocian a la misma clase. Por ejemplo, los objetos
etiquetados con la clase �tv � incluyen instancias tanto de �television_receiver.n.01� como de
�computer_monitor.n.01�, por lo que ambos synsets se utilizan para etiquetar candidatos a
objetos con esta categoría.

Las categorías que no tienen un synset correspondiente en WordNet (�stop sign� y �potted
plant�) se detectan solo en casos de menciones exactas del nombre la clase (o su plural),
como en [17]. Adicionalmente, se extiende WordNet asignando algunos neologismos comunes
a sus synsets más cercanos. Por ejemplo, �smartphone� se asigna a �cellular_telephone.n.01�,
y �macbook � se asigna a � laptop.n.01�.

Para obtener el conjunto de categorías de fondo Cbgn , se sigue el procedimiento descrito
en la Sección 4.1.4, utilizando los synsets detectados en las descripciones de MS-COCO,
y considerando los synsets asignados a las 80 categorías relevantes de esta base de datos
para los �ltrados iniciales. Usando un umbral de frecuencia T = 200, esto permite reducir
más de 8k synsets a solo 119 categorías de objetos complementarias, que luego se �ltran
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manualmente para prevenir con�ictos con las categorías relevantes. Por ejemplo, se descartan
todos los hipónimos de �clothing.n.01�, debido a que los artículos de ropa son generalmente
etiquetados en las máscaras de ground truth con la misma categoría que las personas o
animales que los utilizan. Se descartan también los synsets para almohada y mantel, ya que
estos objetos no se identi�can como categorías separadas de cama y mesa, respectivamente.
La Tabla 4.1 muestra la lista �nal de 72 synsets utilizados para de�nir categorías de fondo
en los experimentos realizados.

Tabla 4.1: Lista de los 72 synsets de WordNet utilizados para de�nir categorías de fondo
durante los experimentos reportados. Estas categorías complementan las 80 categorías de
objetos relevantes de�nidas en MS-COCO.

Index Synset Index Synset Index Synset Index Synset Index Synset 

81 street.n.01 96 tray.n.01 111 shower.n.01 126 painting.n.01 141 egg.n.02 

82 plate.n.04 97 snow.n.01 112 lamp.n.02 127 engine.n.01 142 rice.n.01 

83 tree.n.01 98 meat.n.01 113 cart.n.01 128 candle.n.01 143 goat.n.01 

84 grass.n.01 99 ramp.n.01 114 tarmacadam.n.02 129 trail.n.02 144 hay.n.01 

85 body_of_water.n.01 100 rock.n.01 115 curb.n.01 130 branch.n.02 145 pool.n.01 

86 sky.n.01 101 shelf.n.01 116 rug.n.01 131 rack.n.05 146 ceiling.n.01 

87 sidewalk.n.01 102 runway.n.04 117 basket.n.01 132 tile.n.01 147 roadway.n.01 

88 floor.n.01 103 cabinet.n.01 118 home_plate.n.01 133 graffito.n.01 148 leash.n.01 

89 pole.n.01 104 cheese.n.01 119 streetlight.n.01 134 curtain.n.01 149 roof.n.01 

90 mirror.n.01 105 bathtub.n.01 120 step.n.04 135 potato.n.01 150 pepper.n.04 

91 flower.n.01 106 pan.n.01 121 tomato.n.01 136 crossing.n.05 151 chest_of_drawers.n.01 

92 track.n.09 107 shrub.n.01 122 bun.n.01 137 onion.n.01 152 soup.n.01 

93 box.n.01 108 platform.n.01 123 post.n.04 138 highway.n.01   

94 railroad_track.n.01 109 countertop.n.01 124 pot.n.01 139 carriage.n.02   

95 light.n.02 110 pen.n.01 125 doorway.n.01 140 platter.n.01   

 

Por otra parte, debido a que el objetivo de utilizar atributos consiste en guiar la generación
de mapas de localización, se restringe por defecto el conjunto de atributos A para etiquetar
solo 40 palabras que describen distintos tipos de información visual de bajo nivel, tales como
colores, materiales, o texturas. La lista de atributos utilizados se presenta en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Lista de los 40 atributos visuales de bajo nivel utilizados en los experimentos
reportados.

white pink tile/tiled furry leafy 

black grey/gray wood/wooden cloudy glass 

red purple grass/grassy paved brick 

blue gold/golden rusty/rusted snowy dirt 

green beige ceramic muddy stone 

brown silver rock/rocky fluffy steel 

yellow checkered metal/metallic plastic cement 

orange stripe/striped concrete sandy leather 

 

Arquitectura convolucional de la red de localización

Se consideran tres implementaciones distintas para el backbone convolucional φCNN de la
red de localización propuesta, todos basados en arquitecturas convolucionales comunes en la
literatura de segmentación semántica con supervisión débil. La mayor parte de los experimen-
tos se realiza utilizando una arquitectura basada en ResNet-50 [33], con las modi�caciones
propuestas en [81], ya que se observa que esta arquitectura presenta un buen balance entre
velocidad, número de parámetros, y calidad de los resultados. Siguiendo [81], para obtener
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este backbone se elimina la operación de pooling global y la capa �nal fully-connected de una
ResNet-50, lo que resulta en una arquitectura completamente convolucional. Adicionalmen-
te, se reduce el stride de la última capa del penúltimo bloque de 2 a 1, lo que aumenta la
resolución de la salida de 1/32 a 1/16 la resolución de la entrada. Excepto donde se indi-
que explícitamente lo contrario, todos los resultados reportados fueron obtenidos con este
backbone.

Para poder realizar una comparación más directa con trabajos anteriores (especialmente
con [17]), se realizan también experimentos utilizando arquitecturas basadas en VGG-16 [31]
y ResNet-38 [85], con las modi�caciones descritas en [9]. En el caso de VGG-16, estas mo-
di�caciones consisten en reemplazar la primera y la segunda capa fully-connected por capas
convolucionales con 1024 �ltros de tamaño 1 × 1, y eliminar la tercera. Adicionalmente, se
reduce el stride de las dos últimas capas de downsampling de 2 a 1, lo que resulta en salidas
con 1/8 de la resolución de la entrada, y se aumenta la tasa de dilatación de las capas del
último bloque convolucional de 1 a 2, para contrarrestar la reducción en el campo receptivo
de las neuronas de salida debido al aumento en la resolución.

Por otra parte, en el caso de ResNet-38 simplemente se elimina la capa de pooling global
y el clasi�cador fully-connected, y al igual que con VGG-16 se eliminan las dos últimas
operaciones de downsampling, y se aumentan las tasas de dilatación de las capas del último
y penúltimo bloque convolucional a 4 y 2, respectivamente.

Los pesos de todos los backbones se inicializan a partir de modelos pre-entrenados para
clasi�cación en ImageNet [13], siguiendo la práctica estándar.

Hiperparámetros de la Red de Localización

El parámetro K de la capa de WELDON pooling se �ja en 20% del total de pixeles del
último mapa convolucional, siguiendo [22]. Los largos de todos los embeddings se �jan en
dcls = dattr = dcomp = 512.

El modelo se entrena durante 15 épocas utilizando gradiente descendente estocástico con
minibatch de tamaño 18, utilizando una tasa de aprendizaje inicial de 0.01. Siguiendo [17],
se incorpora un término de penalización de la norma L2 para los parámetros de la red con
ponderación de 0.0005, la tasa de aprendizaje sigue una póliza polinomial con momentum 0.9,
y los pesos de los dos primeros bloques de todas las arquitecturas convolucionales se mantienen
�jos durante el entrenamiento. La tasa de aprendizaje se multiplica por un factor de 10 para
las actualizaciones de los pesos de θcls, θcomp,Wcomp, bcomp, y los embeddings para objetos y
atributos, todos los cuales se inicializan aleatoriamente. El peso para las clases relevantes en
la función de pérdida se �ja en λfg = 1.0, mientras que el asociado a categorías de fondo se
�ja en λbg = 0.1 para priorizar el entrenamiento de las clases relevantes. El peso asociado a
compuestos categoría-atributo se �ja en λcomp = 0.1, para obtener magnitudes similares a las
de la componente para categorías relevantes. Se muestrean N−comp = 10 categorías negativas
por cada compuesto positivo, con el objetivo de priorizar la información de atributos en las
predicciones para pares compuestos. Se aplican técnicas de aumentación arti�cial de datos
estándar, consistentes en inversiones horizontales, escalamientos, y recortes aleatorios sobre
las imágenes de entrada. Las dimensiones de los recortes de entrada se �jan en 321 × 321,
como en [6, 8, 10].
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Generación de Máscaras de Segmentación

En [9], el parámetro α de (4.15) se alterna entre 4 y 24 para obtener semillas de alta con�anza
para clases relevantes y el fondo, respectivamente, que son necesarias para entrenar su A�-
nityNet. En nuestro caso, al igual que en [17], se elige un valor intermedio �jo para obtener
máscaras de segmentación completas a partir de los mapas de activación generados. Este
valor se determina de forma independiente para cada arquitectura convolucional, utilizando
simple búsqueda en grilla con paso 1 sobre el intervalo [4, 24] [9], y evaluando la calidad de
las máscaras generadas en trainval4k, según la metodología descrita en la Sección 4.5.2. Por
simplicidad, para estos ajustes no se consideran atributos ni categorías de fondo. De esta
forma, se determina un valor de 8 para ResNet-50, de 4 para VGG-16, y de 5 para ResNet-
38. Los óptimos menores para las dos últimas arquitecturas pueden explicarse por el uso de
convoluciones dilatadas, que tienden a extender las activaciones para categorías relevantes,
aumentando naturalmente su recall. Por otra parte, el parámetro γ de (4.17) se determina
de forma independiente siguiendo la misma estrategia de búsqueda en grilla, en este caso con
paso 0.1 en un rango [0.5, 1.1]. Se obtiene un valor óptimo de 0.7 para las tres arquitecturas,
que se utiliza en todos los experimentos reportados.

Para la etapa de dCRF se utiliza la implementación original de [46], mediante un wrapper
público para Python3. Todos los parámetros se �jan en sus valores por defecto, que corres-
ponden a σα = 80, σβ = 13, σγ = 3, w1 = w2 = 1, función de compatibilidad de Pott, y 10
iteraciones de optimización.

Modelo de Segmentación

El modelo de segmentación supervisado corresponde a DeepLab-ASPP [62], re-implementado
en PyTorch siguiendo la versión original en Ca�e4, pero utilizando entradas de una sola
escala, como en [7]. El modelo de segmentación supervisado se entrena durante 10 épocas
con minibatches de tamaño 18. La tasa de aprendizaje basal se aumenta de 0.001 a 0.01, y
se agregan 2k pasos de calentamiento al comienzo del entrenamiento, en el que la tasa de
aprendizaje aumenta linealmente desde 0 hasta su valor basal. Esta técnica ha sido empleada
en numerosos trabajos recientes [97, 98, 39], como una forma de prevenir la inestabilidad
de los modelos al utilizar mayores tasas de aprendizaje, especialmente durante las primeras
etapas del entrenamiento, en las que los pesos inicialmente aleatorios de la red pueden resultar
en valores elevados para los gradientes. Se observa que estos cambios mejoran los resultados
del modelo �nal, como se detalla en la Sección 5.5.3. Todos los demás hiperparámetros siguen
la implementación original [62].

4.5.5 Stack Tecnológico Utilizado

Los modelos desarrollados se implementan en Python, utilizando PyTorch 1.4.0 con backend
CUDA 10.1 y cuDNN 7.6. Los experimentos reportados se ejecutan en un servidor con tres
tarjetas grá�cas NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti con 11 GB de memoria cada una, un proce-
sador Intel Xeon W-2123 @ 3.60GHz, 64 GB de RAM, y sistema operativo Ubuntu 18.04.

La Tabla 4.3 muestra los tiempos promedio de entrenamiento bajo estas condiciones pa-

3https://github.com/lucasb-eyer/pydensecrf
4https://bitbucket.org/aquariusjay/deeplab-public-ver2/
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ra las distintas redes neuronales utilizadas. La paralelización en múltiples GPUs se realiza
siguiendo una estrategia de paralelización de datos, utilizando las funcionalidades de Distri-
butedDataParallel de PyTorch5. Cabe destacar que todos los modelos, exceptuando la red
de localización con arquitectura ResNet-38, pueden ser entrenados utilizando solo una de
las tarjetas grá�cas, sin necesidad de modi�car los hiperparámetros del entrenamiento. La
Tabla 4.3 indica también los tiempos de entrenamiento promedio obtenidos en estos casos.
Adicionalmente, la etapa de generación de máscaras de segmentación arti�ciales sobre el con-
junto de entrenamiento de MS-COCO toma en promedio 7.9 horas en el caso de la red de
localización con arquitectura ResNet-50, 9.2 horas al usar VGG-16, y 14.8 horas con ResNet-
38. En estos casos la base de datos se divide en tres subconjuntos iguales, que se procesan
en paralelo utilizando tres réplicas de la red de localización, una en cada GPU.

Tabla 4.3: Tiempo promedio de entrenamiento en la base de datos MS-COCO para los dis-
tintos modelos que componen la metodología propuesta. Las GPUs corresponden a tarjetas
NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti.

Modelo
Tiempo promedio de entrenamiento

3 GPUs 1 GPU

Red de localización (ResNet-50) 8.6 horas 11.4 horas
Red de localización (VGG-16) 11.6 horas 14.8 horas
Red de localización (ResNet-38) 17.5 horas -
DeepLab-V2 (VGG-16) 7.2 horas 9.8 horas

5https://pytorch.org/tutorials/intermediate/ddp_tutorial.html
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Capítulo 5

Resultados

5.1 Evaluación de las Etiquetas de Clasi�cación

En primer lugar, se realiza una evaluación de las etiquetas de clasi�cación para categorías
relevantes extraídas a partir de descripciones por el módulo de procesamiento de texto pro-
puesto. En la Tabla 5.1 se resumen los resultados obtenidos, en términos de las métricas
de�nidas en la Sección 2.3.2. Como referencia, se incluyen también los resultados obteni-
dos usando la estrategia de [17], que consiste en simplemente buscar menciones exactas de
nombres de clases o su forma plural, lo que denominamos exact match (EM).

Tabla 5.1: Evaluación de las etiquetas de clasi�cación para categorías semánticas relevantes
extraídas a partir de descripciones sobre el conjunto de entrenamiento de MS-COCO.

Método Image IoU Image Precision Image Recall Pixel Recall

EM 0.521 0.904 0.560 0.762
Propuesto 0.579 0.911 0.616 0.826

Se observa que la metodología propuesta permite mejorar la calidad de las etiquetas de
clasi�cación generadas según todas las métricas utilizadas, especialmente en términos de IoU
y recall. Por otra parte, se observa que para ambos métodos existe un margen de más de
20% absoluto entre los valores para image y pixel recall. Esto indica que las descripciones
de las imágenes tienden a mencionar con mayor frecuencia a objetos más grandes, lo que
coincide con la intuición. Las consecuencias de este sesgo se analizan en mayor profundidad
en la Sección 5.3.

En la Fig. 5.1 se presentan en forma grá�ca las diferencias entre ambos métodos en tér-
minos de image recall, precision, e IoU, divididos por categoría semántica. Para facilitar la
visualización, se muestran solo las 30 categorías que presentan las diferencias de mayor valor
absoluto. En primer lugar, se observa que el módulo de procesamiento de texto es parti-
cularmente útil para mejorar el recall de las etiquetas generadas, especialmente en el caso
de categorías con gran cantidad de sinónimos e hipónimos comunes, tales como �sports ball �
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(a)

(b)

(c)

Figura 5.1: Diferencia por clase entre las etiquetas de clasi�cación extraídas utilizando el mé-
todo propuesto y las obtenidas con EM, en términos de (a) image recall, (b) image precision,
y (c) image IoU.

(+80.0%) o �person� (+64.6%). Esto indica la importancia de modelar este tipo de relaciones
para detectar categorías relevantes en descripciones de forma efectiva.
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Por otra parte, existe solo un pequeño conjunto de categorías para las que el uso del
módulo propuesto disminuye el recall con respecto a EM, y que en general corresponden a
palabras que el modelo pre-entrenado de análisis sintáctico asigna incorrectamente a cate-
gorías gramaticales diferentes a sustantivos en algunos casos. Por ejemplo, el modelo puede
identi�car incorrectamente �tie�, �book �, o �sink � como verbos, u �orange� como adjetivo, en
cuyo caso no se procesan como candidatos a objeto, y la etiqueta correspondiente se pier-
de. Estos problemas podrían aliviarse adoptando un modelo más robusto para la etapa de
generación de árboles de dependencia.

En el caso de la precisión, el modelo aporta sobre todo para �ltrar nombres de categorías
que se utilizan con frecuencia para formar sustantivos compuestos que no pertenecen a la
clase. Por ejemplo, como ocurre con �bear � en �teddy bear �, �toaster � en �toaster oven�, o �dog�
en �hot dog�. Adicionalmente, la etapa de análisis sintáctico sirve para descartar nombres
de clases que se utilizan como atributos, como �orange� (el color), o �apple� (describiendo
productos de esta marca).

Por otra parte, el uso del módulo propuesto puede reducir también la precisión de algunas
categorías, lo que ocurre principalmente cuando el nombre de la clase posee sinónimos, hipó-
nimos, u holónimos polisémicos, es decir, que pueden tener distintos signi�cados dependiendo
del contexto. Por ejemplo, dependiendo del contexto, �football � puede referirse a la pelota,
en cuyo caso corresponde a un subtipo de la clase �sports ball �, o al deporte. Si el modelo de
WSD identi�ca erróneamente el primer signi�cado, se reduce la precisión para esta categoría.
En este caso, los problemas podrían aliviarse adoptando un mejor modelo para la etapa de
word sense disambiguation. Dentro de estos casos se observan dos outliers con reducciones por
sobre 30% absoluto de precisión. Sin embargo, ambos corresponden a categorías con nombres
especí�cos y poco utilizados en descripciones, lo que resulta en una precisión cercana al 100%
con EM, pero muy bajo recall. Ambas clases, �sports ball � y �dining table�, se encuentran
entre las categorías con mayor aumento de image IoU al utilizar el módulo propuesto.

Como se observa en el último grá�co de la Fig. 5.1, la estrategia propuesta permite au-
mentar el image IoU para casi todas las categorías de MS-COCO, la cuarta parte de estas
con aumentos sobre 5% absoluto. Estos resultados demuestran la efectividad del módulo de
procesamiento de texto para extraer etiquetas de clasi�cación para categorías relevantes a
partir de descripciones, sin necesidad de datos adicionales de entrenamiento.

5.2 Análisis de las Componentes de Supervisión

En esta sección, se presenta un análisis del impacto de las distintas componentes de supervi-
sión extraídas por el módulo de procesamiento de texto, aplicadas al problema de segmenta-
ción semántica con supervisión débil. Con este propósito, se utilizan distintas combinaciones
de etiquetas visuales para entrenar la red de localización propuesta, y luego generar máscaras
de segmentación semántica, siguiendo la metodología descrita en el Capítulo 4. Posteriormen-
te, se utilizan las máscaras resultantes para entrenar el modelo de segmentación supervisado.
Como referencia, se entrena además la red de localización utilizando solo etiquetas de ca-
tegorías de objetos relevantes detectadas mediante EM. La Tabla 5.2 resume los resultados
obtenidos, incluyendo la evaluación tanto de las máscaras de segmentación generadas para el
conjunto de entrenamiento(train), como del modelo de segmentación �nal sobre el conjunto

58



de validación de MS-COCO (val).

Tabla 5.2: Efecto de las distintas componentes de supervisión sobre la calidad del modelo
de segmentación semántica en la base de datos MS-COCO. Se indican los resultados tanto
para las máscaras de segmentación generadas en el conjunto de entrenamiento (train), como
los resultados del modelo supervisado sobre el conjunto de validación (val). Los checkmarks
indican que la componente de supervisión correspondiente se utiliza durante el entrenamiento
de la red de localización, y para generar las máscaras de segmentación de entrenamiento.

Clases
Relevantes

Atributos
Clases

de Fondo
Prec.
(train)

Recall
(train)

mIoU
(train)

Prec.
(val)

Recall
(val)

mIoU
(val)

EM - - 0.454 0.558 0.324 0.440 0.536 0.308
Propuesto - - 0.492 0.589 0.359 0.507 0.513 0.338
Propuesto X - 0.491 0.611 0.368 0.505 0.524 0.344
Propuesto - X 0.536 0.534 0.363 0.535 0.499 0.352
Propuesto X X 0.549 0.543 0.369 0.560 0.497 0.357

5.2.1 Categorías Relevantes

En primer lugar, se observa que la mejora en las etiquetas de clasi�cación para categorías
relevantes tiene un impacto sustancial sobre la calidad de las máscaras de segmentación
arti�ciales obtenidas, pasando de 0.324 a 0.359 mIoU en el conjunto de entrenamiento. Esto
se traduce en una mejora similar en la calidad del modelo de segmentación �nal, que pasa de
0.308 a 0.338 mIoU en el conjunto de validación de MS-COCO.

Las categorías que presentan el mayor aumento de IoU en el conjunto de validación co-
rresponden en general a las categorías cuyas etiquetas presentan el mayor aumento de image
IoU al reemplazar EM por el módulo de procesamiento de texto. Por ejemplo, la categoría
�person� mejora en 54.4% IoU, �dining table� mejora en 25.6% IoU, y �orange� mejora en
21.0% IoU. Estos resultados evidencian la efectividad de la metodología propuesta para ex-
traer etiquetas de categorías semánticas relevantes para WSSS a partir de descripciones en
lenguaje natural.

5.2.2 Atributos

Al introducir atributos a la supervisión del modelo, la calidad de las máscaras generadas
llega a 0.368 mIoU, mejorando los resultados sobre el conjunto de validación a 0.344 mIoU.
Se observa que las mejoras obtenidas se concentran principalmente en las categorías de objetos
que cuentan con la mayor cantidad y variedad de atributos visuales asociados en la base de
datos. Dentro de este grupo, la mayor parte presenta mejoras sobre todo en términos de
recall, y corresponden a categorías de objetos típicamente grandes, y con múltiples partes
distintivas. Por ejemplo, la categoría �cow � presenta una mejora de 4.2% IoU, �train� mejora
en 3.1% IoU, y �horse� mejora en 2.5% IoU. Cualitativamente, se observa que en estos casos
los mapas para pares compuestos ayudan principalmente a extender los mapas de activación
por clase hacia regiones e instancias menos distinguibles de la misma categoría, guiados por
atributos de bajo nivel.
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Existen también algunas categorías que mejoran sobre todo en términos de precisión, y que
corresponden usualmente a objetos pequeños y más difíciles de localizar, como por ejemplo
�frisbee�, que mejora en 4.7% IoU, o �donut�, que mejora en 3.3% IoU. En estos casos, la
información de atributos puede ayudar a corregir detecciones erróneas, cuando el modelo falla
en localizar un objeto utilizando solo información de su categoría.

La Fig. 5.2 muestra un ejemplo en el que ocurren ambos tipos de efectos descritos anterior-
mente: mientras que el mapa de activación para la categoría �cat� localiza solo las partes más
características de la cabeza del gato, los mapas para los compuestos (�cat�, �furry�) y (�cat�,
�gray�), que destacan mayoritariamente el pelaje del animal, permiten obtener una máscara
�nal más completa. Por otra parte, al introducir información adicional asociada a un color
(�green�) el modelo es capaz de corregir la localización fallida para la categoría �umbrella�,
aprovechando esta información de bajo nivel.

Figura 5.2: Ejemplo del efecto de los mapas de activación compuestos sobre la calidad de
las máscaras de segmentación generadas. Los atributos ayudan a extender las activaciones
por categoría hacia regiones e instancias menos características de la misma clase. Se muestra
(a) la imagen de entrada, (b) los mapas de activación generados por la red de localización
para cada categoría positiva, (c) la máscara de segmentación generada usando solo los mapas
por categoría, (d) la máscara ground truth, (e) los mapas para pares compuestos del tipo
categoría-atributo, y (f) la máscara generada usando todos los mapas de activación.

La Fig. 5.3 muestra diversos ejemplos adicionales de mapas compuestos, y sus efectos
sobre las máscaras de segmentación generadas. Cualitativamente, se observa que el modelo
aprende a localizar correctamente distintas partes de los objetos guiado por sus características
visuales, incluso para atributos menos frecuentes, como �furry� o �rusty�.

Las seis últimas �las de la Fig. 5.3 ilustran los principales modos de fallo de este tipo
de mapas. En primer lugar, se observa que el modelo tiende a generar mapas nulos (sin
activaciones positivas) en casos de combinaciones muy poco frecuentes, como en el caso
de (�cow �, �ceramic�) en la �la (9), o para (�sofa�, �plastic�) en la �la (10). Sin embargo,
estos casos no impactan negativamente las máscaras de segmentación generadas. Por otra
parte, en ciertos casos el modelo puede destacar erróneamente objetos de categorías similares,
guiado por sus características de bajo nivel, como se muestra en las últimas cuatro �las de la
Fig. 5.3. Esto es consecuencia de priorizar la predicción de atributos por sobre la predicción
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(a) Imagen
de entrada

(b) Mapas de activación (c) Resultado
sin atributos

(d) Resultado
con atributos

(e) Ground truth

“horse” (“horse”, “brown”) (“horse”, “white”)

(2)
(“dog”, “brown”) (“dog”, “white”)“dog”

(1)

(“car”, “rusty”) “cat”“car”

(3)

(“dog”, “brown”) (“dog”, “black”)“dog”

(4)

“cat” (“ cat”, “furry”) (“sink”, “steel”)

(5)

(“bus”, “yellow”) (“bus”, “red”)“bus”

(6)

(“stop sign”, “rusty”) (“stop sign”, “brown”)“stop sign”

(7)

“bus” (“ bus”, “white”) (“bus”, “green”)

(8)

(“dog”, “black”)“bear” “dog”

(11)

“horse” (“horse”, “brown”)“dog”

(12)

(“train”, “blue”) (“train”, “yellow”)“train”

(13)

(“dog”, “brown”) (“dog”, “white”)“dog”

(14)

(“sofa”, “plastic”) “tv”“sofa”

(10)
(“cow”, “ceramic”) “shelf”“cow”

(9)

Figura 5.3: Visualización del efecto de los mapas de activación compuestos sobre las máscaras
de segmentación generadas. En cada caso se muestra (a) la imagen de entrada, (b) ejemplos
relevantes de mapas de activación generados por la red de localización, (c) la máscara de
segmentación arti�cial generada utilizando solo los mapas de activación por clase, (d) la
máscara obtenida utilizando todos los mapas de activación, y (e) la máscara ground truth.
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de categorías durante el entrenamiento de los embeddings compuestos. En casos en los que las
regiones destacadas erróneamente por mapas compuestos pertenecen a categorías etiquetadas
(tanto relevantes como de fondo), se observa que en general los mapas de categorías y el uso
de dCRF son su�cientes para corregir estos errores, como ocurre en los casos de las �las (11)
y (12). Sin embargo, en casos en los que estas regiones corresponden a objetos no etiquetados,
pueden introducirse pixeles indeseados a las máscaras de segmentación �nales, como ocurre
con el cartel en el caso de la �la (13), o con la toalla en el caso de la �la (14). En la práctica,
se observa que la incorporación de mapas de activación para pares clase-atributo mejora el
recall y mIoU de las máscaras generadas, sin impactar signi�cativamente su precisión.

5.2.3 Categorías de Fondo

Se observa que la inclusión de mapas de activación para categorías de fondo ayuda a separar
las regiones relevantes de su contexto, mejorando principalmente la precisión de las máscaras
de segmentación obtenidas. Estos mapas de activación son particularmente útiles en casos
en que múltiples instancias de una misma clase relevante aparecen cerca unas de otras, lo
que normalmente deriva en que las activaciones de las distintas instancias se solapen entre sí,
cubriendo también parte del fondo. Un efecto similar ocurre cuando las siluetas de los objetos
aportan información relevante para la clasi�cación, como en el caso de ��re hydrant�, lo que
resulta en CAMs con altas activaciones en los bordes, que cubren también pixeles de fondo.
En todos estos casos, la etapa de CRF tiende a expandir las regiones de fondo etiquetadas
erróneamente como foreground hacia otros pixeles irrelevantes cercanos con colores similares.
La incorporación de mapas de activación positivos para el fondo que compiten con los mapas
para clases relevantes permite obtener predicciones que respetan de mejor manera los límites
de bajo nivel de la imagen.

Adicionalmente, este tipo de mapas son útiles en casos en que ciertas categorías relevantes
presentan una alta co-ocurrencia con determinadas categorías de objetos de fondo, tales como
�train� con �train track �, o �surfboard � con �water �. En estos casos, los mapas de activación
para las categorías relevantes tienden a incluir también los objetos de fondo, dado que estos
aportan información útil para clasi�cación, pese a ser perjudiciales para segmentación. Al
incluir la categoría de fondo explícitamente durante el entrenamiento, el modelo puede utilizar
ejemplos en los que los objetos aparecen por separado para aprender a diferenciar ambas
categorías. Esto resulta en mapas de activación superpuestos, pero distintos, que pueden ser
combinados para mejorar la localización de las clases relevantes. La Fig. 5.4 muestra varios
ejemplos de ambos tipos de efectos descritos anteriormente.

Pese a que la inclusión de los mapas para clases de fondo mejora principalmente la precisión
de las máscaras de segmentación arti�ciales para el conjunto de entrenamiento, manteniendo
su mIoU relativamente constante, los resultados en el conjunto de validación mejoran sus-
tancialmente, de 0.338 a 0.352 mIoU. Esto podría deberse a que la eliminación sistemática
de regiones erróneas en las máscaras de entrenamiento tiene un mayor efecto sobre la calidad
del modelo �nal que la eliminación aleatoria de ciertas regiones relevantes. Las mejoras en
IoU se concentran principalmente en categorías relevantes que presentan alta co-ocurrencia
con determinadas categorías de fondo frecuentes. Por ejemplo, ��re hydrant� (+13.7% IoU) o
�stop sign� (+7.9% IoU) con la clase de fondo �street�, �surfboard � (+9.7% IoU) con �water �,
o �airplane� (+8.8% IoU) con �sky�.
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Figura 5.4: Visualización del efecto de los mapas de activación para categorías de fondo
sobre la calidad de las máscaras de segmentación generadas. En cada caso se muestra (a)
la imagen de entrada, (b) el mapa de activación generado por la red de localización para
una categoría relevante, (c) el mapa de activación generado para una categoría de fondo, (d)
la máscara de segmentación arti�cial generada utilizando solo los mapas de activación para
clases relevantes, (e) la máscara obtenida utilizando los mapas para clases relevantes y de
fondo, y (f) la máscara ground truth.
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Finalmente, combinando ambos tipos de información visual complementaria (atributos y
clases de fondo), los resultados alcanzan 0.357 mIoU. En total, la utilización de los tres tipos
de etiquetas generadas por el módulo de procesamiento de texto propuesto permite mejorar
la calidad del modelo �nal de segmentación sobre el conjunto de validación de MS-COCO
por un margen de 4.9% mIoU, comparado con el caso en que se utilizan solo etiquetas para
categorías relevantes extraídas con EM. Esto equivale a un aumento relativo de 15.9%, lo que
demuestra la efectividad del módulo propuesto para extraer información visual más completa
y útil a partir de descripciones que la generada por métodos previos.

5.2.4 Comparación con Modelos de Visual Grounding

Los experimentos reportados en esta sección tienen por objetivo estudiar de mejor manera la
importancia individual de cada uno de los módulos propuestos, además de evaluar el impacto
de simpli�car la supervisión de la red de localización, en términos de la calidad de los mapas
de activación generados. Con este propósito, se realizan experimentos adicionales utilizando
la supervisión generada por el módulo de procesamiento de texto para guiar la generación de
máscaras de segmentación a partir de un modelo entrenado para localizar texto arbitrario.
Concretamente, se utiliza el modelo pre-entrenado de [22], descrito en la Sección 3.4, que
constituye el estado del arte en visual grounding basado en mapas de activación.

Dado que este modelo requiere de segmentos de texto para generar mapas de activación,
se realizan experimentos preliminares utilizando los nombres de cada categoría como entrada
para su rama textual. Los embeddings resultantes se proyectan sobre las representaciones
codi�cadas de las imágenes correspondientes utilizando (3.17), lo que permite obtener mapas
de localización por clase similares a CAMs. Estos mapas se adaptan para generar máscaras de
segmentación semántica siguiendo la metodología propuesta en [17], que consiste en sustraer
de cada mapa el promedio entre su máxima y mínima activación, �jar las activaciones para
la clase fondo en 0, y seleccionar la categoría correspondiente al argmax para cada pixel.
Utilizando EM para detectar categorías relevantes presentes en cada imagen, esta estrategia
permite obtener 0.234 mIoU sobre el conjunto de trainval4k.

Posteriormente, se experimenta utilizando el procedimiento descrito en la Sección 4.3 para
generar mapas de activación a partir de los embeddings visuales y textuales producidos por
el modelo, así como para normalizar los mapas, y predecir activaciones para la clase de
fondo. El parámetro α de (4.15) se ajusta en este caso siguiendo el mismo método que para
la red de localización, resultando un óptimo de 4. Esta estrategia mejora el mIoU de las
máscaras arti�ciales a 0.272 en el conjunto de trainval4k, que aumenta a 0.309 mIoU al
incorporar una etapa de dCRF para re�nar las predicciones de localización antes de tomar
el argmax. En consecuencia, se utiliza esta con�guración como base para todos los demás
experimentos, en los que se evalúa la calidad de las máscaras de segmentación obtenidas
al considerar diferentes entradas para la rama textual del modelo. Las máscaras generadas
con cada con�guración se utilizan para entrenar el modelo de segmentación DeepLab-ASPP,
bajo las mismas condiciones que en los experimentos de la sección anterior. Los resultados
obtenidos se resumen en la Tabla 5.3.

En primer lugar, se observa que utilizar las etiquetas para categorías relevantes predichas
por el módulo de procesamiento de texto en lugar de las extraídas usando EM nuevamente
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Tabla 5.3: Resultados de segmentación semántica sobre MS-COCO combinando el modelo
de visual grounding de [22] con la supervisión extraída por el módulo de procesamiento de
texto propuesto. Se indican los resultados tanto para las máscaras de segmentación generadas
en el conjunto de entrenamiento (train), como los resultados del modelo supervisado sobre
el conjunto de validación (val). Los checkmarks indican que la componente de supervisión
correspondiente se utiliza durante la generación de las máscaras de entrenamiento.

Clases
Relevantes

Clases
de Fondo

Frases
Completas

Prec.
(train)

Recall
(train)

mIoU
(train)

Prec.
(val)

Recall
(val)

mIoU
(val)

EM - - 0.441 0.563 0.304 0.436 0.539 0.307
Propuesto - - 0.429 0.602 0.321 0.460 0.536 0.321
Propuesto - X 0.437 0.599 0.330 0.484 0.529 0.334
Propuesto X X 0.472 0.555 0.334 0.510 0.511 0.342

mejora signi�cativamente los resultados del modelo �nal de segmentación sobre el conjunto
de validación. En este caso, se obtiene una mejora de 0.307 a 0.321 mIoU, lo que corresponde
a un aumento relativo de 4.6%. Posteriormente, se experimenta generando mapas de activa-
ción adicionales utilizando como entrada el texto original de las frases sustantivas asociadas
a cada categoría relevante detectada por el módulo de procesamiento de texto. Estas frases
pueden contener adjetivos y otros modi�cadores, además de sinónimos, hipónimos, u holóni-
mos especí�cos de la categoría correspondiente. Los mapas resultantes se combinan con los
mapas asociados a los nombres de las clases, siguiendo el método propuesto para incorporar
mapas de activación compuestos (4.13). Al incorporar esta información, los resultados sobre
el conjunto de validación mejoran a 0.334 mIoU.

Finalmente, se experimenta generando mapas para categorías de fondo detectadas por el
módulo de procesamiento de texto, utilizando la misma estrategia que para las categorías
relevantes. Las activaciones resultantes se incorporan a la predicción del mapa de fondo
siguiendo la metodología descrita en la Sección 4.3, lo que permite obtener resultados �nales
sobre el conjunto de validación de 0.342 mIoU.

En total, la utilización de la supervisión generada por el módulo de procesamiento de
texto permite mejorar la calidad del modelo �nal de segmentación por un margen de 3.5%
mIoU en comparación con EM, lo que equivale a un aumento relativo de 11.4%, pese a
que las máscaras son generadas utilizando el mismo modelo pre-entrenado. Esto demuestran
la efectividad de la metodología propuesta para extraer información visual útil para WSSS
a partir de descripciones, así como de la estrategia utilizada para combinar los mapas de
localización asociados a distintos tipos de etiquetas.

Adicionalmente, se observa que este resultado �nal es de todas maneras signi�cativamente
peor que el 0.357mIoU obtenido con la red de localización propuesta. Esto es a pesar de que el
modelo de visual grounding utilizado posee una arquitectura convolucional ResNet-152 mucho
más profunda que la ResNet-50 del modelo propuesto, y es signi�cativamente más costoso de
entrenar debido al uso de redes neuronales recurrentes y hard mining contrastive loss. Estos
resultados evidencian la efectividad de focalizar la supervisión del modelo de localización en
información visual relevante para obtener mapas de activación de alta calidad.
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5.3 Comparación con Etiquetas de Clasi�cación Ground

Truth

En esta sección se realiza una comparación entre las etiquetas de clasi�cación utilizadas
normalmente en aplicaciones de WSSS, y la supervisión estructurada extraída a partir de
descripciones por el módulo de procesamiento de texto propuesto, en términos de su calidad
como fuente de información para entrenar modelos de segmentación semántica. Para esto,
se experimenta entrenando la red de localización propuesta utilizando solo las etiquetas de
clasi�cación ground truth de MS-COCO como supervisión. Posteriormente se sigue el mismo
procedimiento que en los experimentos anteriores para generar máscaras de segmentación, y
luego para entrenar el modelo supervisado. De esta manera, se obtiene un valor �nal de 0.330
mIoU sobre el conjunto de validación, tal como se muestra en la Tabla 5.4.

Tabla 5.4: Comparación entre la supervisión extraída a partir de descripciones y las etique-
tas de clasi�cación ground truth como fuentes de información para la tarea de segmentación
semántica con supervisión débil en MS-COCO. Se indican los resultados tanto para las más-
caras de segmentación generadas en el conjunto de entrenamiento (train), como los resultados
del modelo supervisado sobre el conjunto de validación (val). Los checkmarks indican que la
componente de supervisión correspondiente se utiliza durante el entrenamiento de la red de
localización, y para generar las máscaras de segmentación de entrenamiento.

Clases
Relevantes

Atributos
Clases

de Fondo
Prec.
(train)

Recall
(train)

mIoU
(train)

Prec.
(val)

Recall
(val)

mIoU
(val)

GT - - 0.429 0.674 0.349 0.448 0.536 0.330

EM - - 0.454 0.558 0.324 0.440 0.536 0.308
Propuesto - - 0.492 0.589 0.359 0.507 0.513 0.338
Propuesto X X 0.549 0.543 0.369 0.560 0.497 0.357

Estos resultados superan los obtenidos utilizando EM por un margen de 2.2% mIoU, pero
sorprendentemente se encuentran por debajo de los obtenidos al utilizar solo las etiquetas
para categorías relevantes generadas por el módulo de procesamiento de texto. Esto es a
pesar de los valores relativamente bajos de recall que presentan las etiquetas extraídas a
partir de descripciones, como se discutió en la Sección 5.1. Estos resultados podrían deberse
a que las categorías no mencionadas en las descripciones tienden a corresponder a objetos
más difíciles de identi�car, tales como en casos de objetos pequeños o parcialmente ocluidos.
En estos casos, si el modelo falla en localizar una determinada categoría, su etiqueta pasa
a comportarse esencialmente como un falso positivo, introduciendo regiones erróneas a las
máscaras de segmentación generadas, lo que degrada la calidad del modelo �nal.

Para estudiar en mayor profundidad los efectos de ambos tipos de supervisión, en la
Fig. 5.5 se gra�can las 80 categorías de MS-COCO como puntos en dos planos. En ambos
casos, se utiliza como coordenada vertical la diferencia absoluta en IoU de segmentación al
utilizar las etiquetas generadas a partir de descripciones en lugar del ground truth. Se observa
en ambos grá�cos que la mayoría de las categorías semánticas alcanzan resultados similares
para ambos tipos de etiquetas, con un 80% de las clases dentro de un rango de ±5% IoU.
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Figura 5.5: Visualización de la diferencia en IoU de segmentación por clase al utilizar las
etiquetas generadas por el módulo de procesamiento de texto en lugar del ground truth, (a)
en función del margen entre pixel e image recall, y (b) en función del pixel recall.

Para visualizar el efecto del sesgo por tamaño en las etiquetas extraídas a partir de des-
cripciones, en el primer grá�co se utiliza como coordenada horizontal la diferencia entre pixel
e image recall de cada categoría, según se de�nen en la Sección 2.3.2. Un valor alto en este
eje indica que existe una gran cantidad de falsos negativos para esta categoría (i.e., bajo
image recall), pero que representan una proporción pequeña del total de pixeles etiquetados
con esta clase (manteniendo un alto pixel recall). En otras palabras, que los falsos negativos
derivados de detectar etiquetas a partir de descripciones corresponden mayoritariamente a
instancias pequeñas de la clase.

Se observa que la mayoría de las categorías que mejoran su IoU al utilizar descripciones se
encuentran por sobre el 20% de diferencia absoluta entre pixel e image recall. En particular,
las 3 categorías que presentan el mayor aumento de IoU, �mouse�, �baseball glove�, y �tra�c
light�, se encuentran todas en torno al 40% de margen. Esto indica que la eliminación de
instancias pequeñas difíciles de identi�car es un factor relevante para explicar las mejoras en
los resultados de segmentación semántica al detectar categorías de objetos relevantes a partir
de descripciones.

Por otra parte, para caracterizar de mejor manera los casos en los que utilizar descripcio-
nes perjudica los resultados, en el segundo grá�co se utiliza como coordenada horizontal el
pixel recall absoluto de cada categoría. Se observa que esta métrica varía signi�cativamente
dependiendo de la categoría, lo que indica que ciertas clases de objetos son mencionadas
con más frecuencia por los anotadores, incluso tomando en consideración su tamaño en la
imagen. En particular, casi todas las categorías con disminuciones mayores al 5% de IoU
se encuentran entre las clases con menor pixel recall, correspondiendo a objetos que ocupan
típicamente un rol accesorio en las imágenes, y a consecuencia son muchas veces omitidos de
las descripciones. Ejemplos de esto incluyen �bottle�, �cup�, �wine glass�, o �backpack �.
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Una excepción a lo anterior corresponde a la categoría �sports ball �, cuya reducción en
IoU se debe principalmente a la baja precisión de las etiquetas predichas. Esto resulta de
predicciones erróneas del modelo de WSD para palabras como �football � o �baseball �, y tam-
bién por casos en que se mencionan objetos de esta clase sin que aparezcan en la imagen.
Por ejemplo, una imagen con descripción �a tennis player preparing to hit the ball � puede o
no contener la pelota dentro del cuadro, pero el módulo de procesamiento de texto carece de
contexto para resolver esta ambigüedad.

Además de los casos ya discutidos anteriormente, la categoría que presenta la mayor
disminución en IoU corresponde a �potted plant� lo que se explica principalmente por su
bajo nivel de recall. Esto se debe a que esta clase se menciona con muy poca frecuencia por
su nombre, y no presenta un synset correspondiente en WordNet. Esta clase es única en el
sentido de que corresponde en realidad a la unión de dos categorías semánticas distintas,
�vase� y �plant�, la primera de las cuales existe como categoría independiente en MS-COCO.

Una posible extensión al módulo de procesamiento de texto que permitiría manejar este
tipo de casos corresponde a identi�car patrones en el grafo de escena generado antes del pro-
ceso de �ltrado, siguiendo un esquema similar al de [24] para identi�car estructuras útiles en
el árbol de dependencia. Por ejemplo, para predecir la clase �potted plant� podría identi�carse
la presencia de un objeto compatible con �vase� o �pot�, y otro compatible con �plant�, apro-
vechando las mismas relaciones de sinonimia, hiponimia, y holonimia dadas por WordNet,
y luego veri�car que exista una relación compatible entre ambos. En este caso, la categoría
podría predecirse a partir de tripletas de objeto-relación-objeto como (�pot�, �with�, �plant�),
o (��ower �, �in�, �vase�).

Pese a las limitaciones anteriores, las diferencias entre ambos tipos de supervisión resultan
en un neto positivo al utilizar etiquetas para categorías relevantes extraídas a partir de
descripciones. Esto indica que la información sobre el tamaño y relevancia de las distintas
categorías, que está implícita en las descripciones en lenguaje natural, resulta bene�cioso
para WSSS, compensando su carácter no exhaustivo. Más aún, al aprovechar la información
complementaria presente en este tipo de anotaciones en forma de atributos y categorías de
fondo, es posible extender este margen, llegando a 2.7% mIoU. Esto demuestra el potencial
de las descripciones en lenguaje natural como fuente de información para supervisar modelos
de segmentación semántica.

5.4 Experimentos de Transferencia de Aprendizaje

Para complementar los resultados obtenidos con la base de datos MS-COCO que se presen-
tan en las secciones anteriores, se realizan experimentos adicionales utilizando las bases de
datos PASCAL VOC y YouTube-Objects. Debido a que estas bases de datos no cuentan
con descripciones en lenguaje natural, que son necesarias para el entrenamiento del modelo
propuesto, estos experimentos se ejecutan siguiendo un esquema de transferencia de apren-
dizaje. Más precisamente, se utiliza el conjunto train2014 de MS-COCO para entrenar el
método propuesto, como en secciones anteriores, y posteriormente se realiza la evaluación
sobre el conjunto de validación de PASCAL VOC, y sobre el conjunto de cuadros etique-
tados de YouTube-Objects. Para adaptar el modelo de segmentación a las nuevas bases de
datos, se descartan todos los pesos de la capa �nal de segmentación que no corresponden
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a ninguna de las categorías semánticas del dominio de destino, sin ejecutar ninguna etapa
de re-entrenamiento adicional. No fue posible encontrar estudios anteriores que reportasen
resultados para WSSS bajo este esquema de transferencia de aprendizaje, por lo que se en-
trenaron diversas baselines basadas en el modelo propuesto para servir de referencia, como
se reporta en la Tabla 5.5.

Tabla 5.5: Resultados para los experimentos de transferencia de aprendizaje, en términos
de mIoU sobre el conjunto de validación de PASCAL VOC, y sobre el conjunto de cua-
dros etiquetados de YouTube-Objects. Todos los modelos son entrenados en el conjunto de
entrenamiento de MS-COCO. Los checkmarks indican que la componente de supervisión co-
rrespondiente se utiliza durante el entrenamiento de la red de localización, y para generar las
máscaras de segmentación de entrenamiento.

Clases
Relevantes

Atributos
Clases

de Fondo
mIoU

PASCAL VOC YouTube-Objects

GT - - 0.503 0.517
EM - - 0.448 0.528

Propuesto - - 0.512 0.538
Propuesto X - 0.524 0.550
Propuesto - X 0.533 0.584
Propuesto X X 0.548 0.597

5.4.1 PASCAL VOC

Se observa que todos los modelos alcanzan resultados signi�cativamente mejores en PASCAL
VOC que en el conjunto de validación de MS-COCO. Esto se deba a que PASCAL VOC
de�ne una menor cantidad de categorías, mientras que los objetos relevantes son en general
de mayor tamaño, y más fáciles de identi�car que los de MS-COCO. Como se observa en la
Tabla 5.5, se obtienen mejoras similares para las distintas componentes del método propuesto
a las observadas en MS-COCO, lo que refuerza las conclusiones derivadas de los experimen-
tos reportados en secciones anteriores. Concretamente, se observa que utilizar el módulo de
procesamiento de texto para identi�car categorías relevantes en lugar de EM, mejora los re-
sultados de forma sustancial, en este caso de 0.448 mIoU a 0.512 mIoU. El modelo entrenado
con las etiquetas para categorías relevantes detectadas con el método propuesto también ob-
tiene mejores resultados que modelo entrenado con las etiquetas de clasi�cación ground truth,
que en este caso alcanza 0.503 mIoU. Adicionalmente, la incorporación tanto de atributos
como de categorías complementarias al entrenamiento mejoran los resultados también bajo
este esquema, alcanzándose 0.548 mIoU en el conjunto de validación de PASCAL VOC con
la versión completa del método propuesto.

5.4.2 YouTube-Objects

En el caso de la base de datos YouTube-Objects, la utilización de categorías relevantes de-
tectadas usando el método propuesto también mejora los resultados respecto de EM, si bien
por un margen menor de 1.0% mIoU. Esto se debe a que las 10 categorías semánticas re-
presentadas en esta base de datos poseen nombres sin ambigüedades, que generalmente son
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detectados correctamente con el método simple de EM. La utilización de información com-
plementaria extraída con el módulo de procesamiento de texto mejora los resultados de forma
sustancial, en este caso derivando en un aumento relativo en mIoU de 11.0%. Estos resulta-
dos son además 15.5% mejores que los obtenidos utilizando las etiquetas ground truth, lo que
nuevamente demuestra el potencial de utilizar descripciones como fuente de supervisión para
WSSS, y del modelo propuesto para aprovechar esta información.

Finalmente, los resultados obtenidos bajo este esquema de transferencia de aprendizaje
muestran que el método propuesto también mejora la capacidad de generalización del modelo
de segmentación �nal hacia nuevas bases de datos.

5.5 Experimentos Complementarios

En esta sección se presentan los resultados de experimentos complementarios que validan
diversas decisiones de diseño adoptadas durante el desarrollo del método propuesto.

5.5.1 Importancia de la Selección de Atributos

En primer lugar, se evalúa la importancia de restringir el conjunto de atributos utilizados
durante el entrenamiento de la red de localización a conceptos que denotan información visual
de bajo nivel, tales como colores, materiales, o texturas, resumidos en la Tabla 4.2. Con este
propósito, se experimenta entrenando la red de localización utilizando categorías relevantes, y
distintos conjuntos de atributos visuales extraídos por el módulo de procesamiento de texto,
sin el �ltrado manual descrito anteriormente. En este caso se omiten las categorías de fondo,
por simplicidad.

Tabla 5.6: Efecto de incorporar distintos conjuntos de atributos sin �ltrar a la supervisión de
la red de localización, en términos del mIoU de las máscaras generadas sobre el conjunto de
entrenamiento de MS-COCO.

Tipo de atributos: Ninguno
Solo de

bajo nivel
Todos los
adjetivos

Todos los
verbos

Todos los
sustantivos

mIoU (train): 0.359 0.368 0.355 0.356 0.357

La Tabla 5.6 muestra los resultados obtenidos en términos del mIoU de las máscaras de
segmentación arti�ciales generadas sobre el conjunto de entrenamiento, con distintos tipos
de atributos divididos solo según su categoría gramatical. Se observa que en todos estos
casos, la incorporación de atributos resulta perjudicial para el desempeño del modelo. Esto
se debe a que estos atributos describen mayoritariamente información distribuida, tales como
cantidades o acciones, que el modelo es incapaz de localizar correctamente, degradando la
calidad de las máscaras generadas.

5.5.2 Importancia de la Función de Pérdida Balanceada

Se estudia también el efecto de los pesos introducidos para balancear el aporte de ejemplos
positivos y negativos para cada clase en las funciones de pérdida de la red de localización.
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Para esto, se experimenta re-entrenando el modelo propuesto utilizando entropía cruzada
binaria usual, equivalente a �jar w+

c = w−c = 1 en (4.9) y w̃+
a = w̃−a = 1 en (4.10). Los

resultados obtenidos se presentan en la Tabla 5.7, observándose una caída de 0.6% mIoU
al eliminar estos términos de la función de pérdida, que se concentra sobre todo dentro de
un pequeño conjunto de categorías poco frecuentes. Cualitativamente, se observa también
que estos pesos son necesarios para que el modelo aprenda a localizar correctamente pares
compuestos con atributos poco frecuentes, si bien esto tiene poco impacto sobre el desempeño
del modelo de segmentación �nal.

Tabla 5.7: Efecto de los pesos que balancean la contribución de ejemplos positivos y negativos
en la función de pérdida de la red de localización sobre la calidad de segmentación en el con-
junto de validación de MS-COCO. Los checkmarks indican que la componente de supervisión
correspondiente se utiliza durante el entrenamiento de la red de localización, y para generar
las máscaras de segmentación de entrenamiento.

Función
de Pérdida

Clases
Relevantes

Atributos
Clases

de Fondo
Prec.
(val)

Recall
(val)

mIoU
(val)

BCE estándar Propuesto X X 0.586 0.466 0.351
BCE balanceada Propuesto X X 0.560 0.497 0.357

5.5.3 Importancia de la Tasa de Aprendizaje del Modelo de Seg-
mentación

Para todos los experimentos reportados anteriormente se utiliza una tasa de aprendizaje
base de 0.01 para el entrenamiento del modelo supervisado, con 2000 iteraciones de calen-
tamiento inicial, durante el cual la tasa de aprendizaje aumenta linealmente desde 0 hasta
su valor nominal base, similar a [97]. Para evaluar la importancia de esta modi�cación, se
re-entrena el modelo supervisado utilizando las mismas máscaras de segmentación arti�ciales,
pero �jando la tasa de aprendizaje inicial en 0.001, y sin etapa de calentamiento, siguiendo
la implementación original [62]. Los resultados obtenidos se resumen en la Tabla 5.8.

Tabla 5.8: Efecto de la tasa de aprendizaje y etapa de calentamiento sobre el entrenamiento
del modelo de segmentación supervisado, evaluado en el conjunto de validación de MS-COCO.
Los checkmarks indican que la componente de supervisión correspondiente se utiliza durante
el entrenamiento de la red de localización, y para generar las máscaras de segmentación de
entrenamiento.

Clases
Relevantes

Atributos
Clases

de Fondo
Tasa de

Aprendizaje
Calentamiento

Prec.
(val)

Recall
(val)

mIoU
(val)

Propuesto X X 0.001 - 0.526 0.470 0.326
Propuesto X X 0.001 2k pasos 0.525 0.468 0.328
Propuesto X X 0.01 2k pasos 0.560 0.497 0.357

Se observa que los valores modi�cados permiten mejorar de forma signi�cativa el desem-
peño del modelo �nal con respecto a la con�guración original. La etapa de calentamiento por
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sí misma tiene un efecto marginal sobre los resultados, pero su inclusión evita que el modelo
diverja durante las etapas iniciales del entrenamiento, en las que los pesos aleatorios de la
capa de clasi�cación resultan en valores altos para la función de pérdida. Estos resultados
demuestran que esta modi�cación constituye una forma simple y de bajo costo para mejorar
la calidad del modelo entrenado con la supervisión arti�cial generada.

5.6 Comparación con el Estado del Arte

En esta sección se realiza una comparación entre los resultados obtenidos utilizando la meto-
dología propuesta, y los reportados por otros estudios previos en segmentación semántica con
supervisión débil propuestos en la literatura. La Tabla 5.9 resume los resultados de todos los
métodos encontrados durante la revisión bibliográ�ca realizada que reportan resultados so-
bre la base de datos MS-COCO. Siguiendo la práctica estándar, la comparación se realiza en
términos del mIoU sobre el conjunto de validación val2014. Para facilitar la comparación, en
el caso del modelo propuesto se reportan los resultados obtenidos utilizando 3 arquitecturas
convolucionales distintas para la implementación de la red de localización, correspondien-
tes a VGG-16, ResNet-50, y ResNet-38. Cabe destacar que en los tres casos la arquitectura
convolucional del modelo de segmentación supervisado se mantiene �ja, correspondiendo a
VGG-16, al igual que en los demás trabajos citados.

Para obtener una evaluación más completa del método propuesto, se realizan múltiples
entrenamientos considerando diferentes inicializaciones aleatorias de los parámetros de las re-
des neuronales utilizadas, y se reportan tanto el valor de mIoU promedio como la desviación
estándar obtenidos con cada arquitectura en la Tabla 5.9. En el caso de la red de localización
basada en ResNet-50, se realizan 10 repeticiones con inicializaciones aleatorias de los pará-
metros, mientras que para las arquitecturas VGG-16 y ResNet-38 se realizan 5 repeticiones
para cada una, debido al mayor costo computacional de entrenar estos modelos. Debido a
que los estudios anteriores reportan resultados para un único entrenamiento de los modelos
respectivos, se incluye solo este valor en las comparaciones de la Tabla 5.9. Los resultados
obtenidos indican que el método propuesto es robusto frente a distintas inicializaciones alea-
torias de sus parámetros, presentando desviaciones estándar en torno a 0.15% mIoU para las
tres arquitecturas convolucionales estudiadas.

Entre los resultados de la Tabla 5.9, los más directamente comparables a los del modelo
propuesto corresponden a los reportados para TAM-Net [17], ya que este es el único método
anterior que aborda el problema de WSSS usando solo descripciones en lenguaje natural. En
primer lugar, se observa que el desempeño del modelo propuesto basado en la arquitectura
VGG-16 supera el reportado para la versión de TAM-Net basada en la misma arquitectura
convolucional, por un margen de 5.3% mIoU. Esto es incluso sin utilizar Deep Seeded Region
Growing (DSRG) [7], que es una técnica que permite re�nar progresivamente las máscaras
de segmentación arti�ciales mediante un costoso esquema de re-entrenamientos iterativos del
modelo de segmentación supervisado.

Más importante aún, la versión del modelo propuesto basado en ResNet-38 supera am-
pliamente el estado del arte para este problema por un margen de 7.8% mIoU, mejorando de
28.5% a 36.3% mIoU en el conjunto de validación de MS-COCO. Adicionalmente, la versión
basada en la signi�cativamente más liviana ResNet-50 alcanza un mIoU muy cercano al ob-
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Tabla 5.9: Comparación de métodos del estado del arte en segmentación semántica con su-
pervisión débil, en términos de mIoU (%) sobre el conjunto de validación de MS-COCO. El
mejor resultado se muestra en negrita.

Método Arquitectura
Supervisión a Nivel

de Imagen
Supervisión
Adicional

mIoU [%]

DSRG [7] VGG-16 etiquetas saliencya 26.0
SGAN [79] VGG-16 etiquetas saliency 33.6

BFBP [99] VGG-16 etiquetas - 20.4
SEC [5] VGG-16 etiquetas - 22.4
WAILS [94] VGG-16 etiquetas - 22.5
IAL [11] VGG-16 etiquetas - 27.7

TAM-Net [17] VGG-16 descripciones - 21.6
TAM-Net [17]
+ DSRG [7]

VGG-16 descripciones saliencya 26.9

TAM-Net [17] ResNet-38 descripciones - 28.5
TAM-Net [17]
+ DSRG [7]

ResNet-38 descripciones saliencya 27.7

Propuesto VGG-16 descripciones - 32.19± 0.17
Propuesto ResNet-50 descripciones - 35.65± 0.13
Propuesto ResNet-38 descripciones - 36.28± 0.14

aLos saliency maps se utilizan solo para generar semillas para el fondo.

tenido con ResNet-38, permitiendo un buen balance entre tamaño del modelo y calidad de
segmentación. Estos resultados demuestran la efectividad de la metodología propuesta para
entrenar modelos de segmentación semántica a partir de descripciones en lenguaje natural.

Para realizar una evaluación más completa del modelo propuesto, se incluyen además otros
métodos del estado del arte para segmentación semántica basados en otros tipos de supervi-
sión débil. En particular, se observa que la versión del modelo propuesto basada en VGG-16
supera a todos los trabajos previos con la misma arquitectura que utilizan únicamente etique-
tas de clasi�cación, validando aún más la efectividad de la metodología desarrollada. Estos
resultados demuestran además el potencial de utilizar descripciones en lenguaje natural como
fuentes de supervisión para modelos de WSSS.

Finalmente, se observa que el método propuesto obtiene incluso resultados comparables
a los reportados para SGAN [79]. Esto es a pesar de que este modelo utiliza extensivamente
una supervisión mucho más fuerte, que consiste en mapas de prominencia o saliency maps
agnósticos de clase, generados por un modelo entrenado con supervisión a nivel de pixel.
Pese a que el método propuesto depende solo de información a nivel de imagen, es capaz de
alcanzar un 95.8% del mIoU reportado para SGAN utilizando la misma arquitectura, y lo
supera ampliamente al utilizar la versión de la red de localización basada en ResNet-50.

Para completar el análisis de los resultados obtenidos, en la Tabla 5.10 se presenta el detalle
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de la IoU obtenida para cada una de las 80 categorías de MS-COCO y el fondo, utilizando la
mejor versión del modelo propuesto, basada en ResNet-38, además de los obtenidos con VGG-
16, para facilitar la comparación con otros trabajos anteriores. En ambos casos se presentan
tanto el valor promedio como la desviación estándar para los 5 entrenamientos realizados.
Lamentablemente, en [17] no se reportan los resultados por categoría, por lo que no es posible
hacer una comparación a este nivel. A modo de referencia, se incluyen los valores reportados
en [7] para BFBP [99], SEC [5], y DSRG [7], si bien estos métodos utilizan etiquetas de
clasi�cación como supervisión.

Tabla 5.10: Resultados de segmentación por categoría, en términos de IoU (%) sobre el
conjunto de validación de MS-COCO, obtenidos con el modelo propuesto y con métodos
previos publicados en la literatura.

Categoría BFBP SEC DSRG 
Propuesto 
(VGG16) 

Propuesto 
(ResNet38) 

Categoría BFBP SEC DSRG 
Propuesto 
(VGG16) 

Propuesto 
(ResNet38) 

background 68.8 74.3 80.6 78.6 ± 0.1 80.4 ± 0.1 wine glass 17.5 22.3 24.0 2.7 ± 0.6 16.9 ± 3.9 

person 27.5 43.6 - 60.9 ± 0.3 61.2 ± 0.4 cup 5.6 17.9 20.4 9.3 ± 0.9 11.6 ± 0.5 

bicycle 18.2 24.2 30.4 36.9 ± 1.1 37.6 ± 0.6 fork 0.5 1.8 0.0 11.8 ± 1.2 11.4 ± 0.8 

car 7.2 15.9 22.1 29.0 ± 0.8 33.2 ± 0.5 knife 1.0 1.4 5.0 8.1 ± 0.3 9.6 ± 0.2 

motorcycle 40.5 52.1 54.2 59.1 ± 0.3 59.6 ± 0.1 spoon 0.6 0.6 0.5 1.9 ± 0.3 1.5 ± 0.4 

airplane 32.0 36.6 45.2 50.6 ± 1.2 56.0 ± 0.7 bowl 13.3 12.5 18.8 17.0 ± 0.5 20.9 ± 0.8 

bus 39.2 37.7 38.7 58.9 ± 1.2 64.2 ± 0.1 banana 44.9 43.6 46.4 58.0 ± 0.7 58.6 ± 0.3 

train 26.5 30.1 33.2 35.4 ± 0.9 51.9 ± 0.4 apple 18.9 23.6 24.3 43.1 ± 0.9 43.6 ± 0.2 

truck 17.5 24.1 25.9 32.7 ± 1.3 39.5 ± 0.3 sandwich 21.4 22.8 24.5 34.2 ± 0.5 36.8 ± 0.4 

boat 16.5 17.3 20.6 31.7 ± 0.7 35.6 ± 0.3 orange 35.0 44.3 41.2 55.6 ± 0.5 57.6 ± 0.6 

traffic light 3.9 16.7 16.2 33.8 ± 0.9 37.2 ± 0.5 broccoli 27.0 36.8 35.7 53.5 ± 0.5 53.6 ± 0.2 

fire hydrant 33.1 55.9 60.4 64.4 ± 0.4 65.3 ± 0.3 carrot 16.0 6.7 15.3 30.1 ± 0.6 30.9 ± 0.4 

stop sign 28.4 48.4 51.0 72.9 ± 0.7 72.1 ± 1.4 hot dog 22.5 31.2 24.9 37.1 ± 1.7 44.1 ± 0.1 

parking meter 25.5 25.2 26.3 50.4 ± 0.7 55.4 ± 0.8 pizza 57.8 50.9 56.2 53.0 ± 1.3 63.7 ± 0.5 

bench 12.4 16.4 22.3 29.5 ± 0.4 32.8 ± 0.2 donut 36.2 32.8 34.2 26.0 ± 1.8 45.6 ± 1.7 

bird 31.1 34.7 41.5 41.2 ± 1.0 46.9 ± 0.4 cake 17.0 12.0 6.9 34.8 ± 0.4 39.6 ± 0.6 

cat 52.8 57.2 62.2 64.6 ± 0.9 67.1 ± 0.5 chair 8.2 7.8 9.7 14.2 ± 0.3 15.4 ± 0.7 

dog 44.1 45.2 55.6 46.1 ± 1.8 57.4 ± 0.2 couch 13.9 5.6 17.7 26.5 ± 0.3 28.7 ± 0.3 

horse 34.2 34.4 42.3 50.8 ± 0.5 53.4 ± 0.2 potted plant 7.4 6.2 14.3 0.2 ± 0.1 0.7 ± 0.1 

sheep 38.0 40.3 47.1 52.5 ± 0.9 55.7 ± 0.4 bed 29.8 23.4 32.4 42.8 ± 0.5 45.4 ± 0.3 

cow 42.1 41.4 49.3 50.1 ± 1.0 55.2 ± 0.2 dining table 2.0 0.0 3.8 21.4 ± 0.7 24.0 ± 0.8 

elephant 65.2 62.9 67.1 69.0 ± 0.5 71.6 ± 0.3 toilet 30.1 38.5 43.6 48.8 ± 1.1 49.8 ± 1.9 

bear 57.0 59.1 62.6 59.4 ± 1.6 64.8 ± 0.3 tv 14.8 19.2 25.3 33.5 ± 1.4 39.2 ± 0.2 

zebra 65.0 59.8 63.2 75.0 ± 1.0 74.3 ± 0.3 laptop 19.9 20.1 21.1 43.0 ± 0.7 46.6 ± 0.1 

giraffe 55.6 48.8 54.3 61.5 ± 1.3 59.6 ± 0.7 mouse 0.4 3.5 0.9 15.0 ± 1.3 15.5 ± 0.8 

backpack 3.2 0.3 0.2 4.6 ± 0.7 6.3 ± 0.8 remote 9.9 17.5 20.6 18.7 ± 1.8 31.3 ± 1.2 

umbrella 28.1 26.0 35.3 44.8 ± 1.1 50.8 ± 0.5 keyboard 19.9 12.5 12.3 42.1 ± 0.9 46.7 ± 0.6 

handbag 1.1 0.5 0.7 2.6 ± 0.3 4.8 ± 0.4 cellphone 26.1 32.1 33.0 42.2 ± 0.8 44.0 ± 0.7 

tie 5.5 6.5 7.0 10.9 ± 0.9 11.2 ± 1.1 microwave 9.8 8.2 11.2 24.4 ± 1.6 27.5 ± 1.4 

suitcase 21.3 16.7 23.4 35.2 ± 0.8 40.0 ± 0.5 oven 16.4 13.7 12.4 32.0 ± 0.6 33.5 ± 0.4 

frisbee 5.6 12.3 13.0 27.7 ± 3.5 45.4 ± 0.7 toaster 0.0 0.0 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.1 

skis 1.0 1.6 1.5 2.3 ± 0.1 5.4 ± 0.4 sink 9.5 10.8 17.8 27.4 ± 0.8 25.9 ± 1.0 

snowboard 2.8 5.3 16.3 8.3 ± 1.3 15.8 ± 1.3 refrigerator 13.2 4.0 15.5 37.5 ± 0.4 41.4 ± 0.5 

sports ball 1.9 7.9 9.8 1.0 ± 0.1 0.8 ± 0.1 book 7.5 0.4 12.3 18.9 ± 0.8 22.9 ± 0.6 

kite 10.3 9.1 17.4 22.4 ± 0.8 28.0 ± 0.8 clock 16.5 17.8 20.7 26.4 ± 0.7 28.2 ± 0.7 

baseball bat 1.7 1.0 4.8 3.9 ± 0.6 6.8 ± 1.1 vase 13.4 18.4 23.9 16.7 ± 0.7 23.8 ± 0.6 

baseball glove 0.5 0.6 1.2 4.2 ± 1.9 24.6 ± 1.0 scissors 12.2 16.5 17.3 24.9 ± 1.1 25.2 ± 0.7 

skateboard 6.6 7.1 14.4 17.4 ± 0.7 21.2 ± 0.3 teddy bear 41.0 47.0 46.3 48.7 ± 1.1 56.0 ± 0.3 

surfboard 3.3 7.7 13.5 11.5 ± 1.4 23.4 ± 4.0 hair dryer 0.0 0.0 0.0 0.0 ± 0.0 0.0 ± 0.0 

tennis racket 5.5 9.1 6.8 6.9 ± 0.5 13.7 ± 2.0 toothbrush 2.0 2.8 4.5 9.5 ± 1.8 16.0 ± 2.6 

bottle 9.6 13.2 22.3 17.8 ± 0.5 18.8 ± 0.7 mean IoU 20.4 22.4 26.0 32.2 ± 0.2 36.3 ± 0.1 
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Se observa que el modelo propuesto supera los trabajos anteriores basados en etiquetas
de clasi�cación en casi todas las clases semánticas, presentando un buen desempeño para
diversos tipos de objeto. El modelo presenta resultados particularmente buenos para clases
de objetos complejos, que suelen ocupar un rol protagónico tanto en las imágenes como en
sus descripciones. Esto incluye categorías como �person�; animales como �zebra�, �elephant�,
�cat�, o �bear �; y vehículos como �bus�, �motorcycle�, �airplane�, o �train�. Todas estas cate-
gorías presentan una IoU por sobre el 50% en el caso del modelo basado en ResNet-38.

Por el contrario, las categorías que presentan los mayores problemas corresponden gene-
ralmente a objetos pequeños, que aparecen normalmente en escenas con muchos elementos, y
que se omiten frecuentemente de las descripciones, como es el caso de �spoon�, �knife�, �cup�,
�backpack �, o �handbag�.

5.7 Resultados Cualitativos

Finalmente, en la Fig. 5.6 se presentan algunos resultados cualitativos para el conjunto de
validación de MS-COCO, obtenidos utilizando el modelo de segmentación supervisado entre-
nado siguiendo la metodología propuesta. Se incluyen las predicciones generadas por la mejor
versión del modelo, basada en ResNet-38, y también las generadas por la versión basada en
VGG-16, para facilitar la comparación con trabajos anteriores.

Los resultados dan cuenta de que el modelo es capaz de segmentar correctamente objetos de
diversas categorías, y en un amplio rango de escalas, pese a haber sido entrenado utilizando
únicamente anotaciones a nivel de imagen. Pese a que ambas versiones permiten obtener
buenos resultados en casos similares, se observa que el modelo entrenado con las máscaras
generadas a partir de la red de localización basada en ResNet-38 tiende en general a producir
máscaras más completas y precisas.

Las últimas dos �las de cada columna ilustran algunos de los tipos más comunes de
error del sistema. Los casos que presentan mayor di�cultad para el modelo consisten en
general en escenas con múltiples objetos pequeños, sobre todo de categorías poco llamativas.
Este tipo de objetos suele estar ausente de las descripciones, por lo que tampoco aparecen
en las máscaras de segmentación arti�ciales. Consecuentemente, el modelo de segmentación
supervisado tiende a replicar estos mismos sesgos erróneos.

Algunos ejemplos de este efecto corresponden a las botellas, vasos, y cubiertos de la pe-
núltima imagen de la primera columna, las bolsas de la última imagen de la misma columna,
y el guante y la pelota de la penúltima �la de la segunda columna. El último ejemplo de
la segunda columna muestra otro tipo de error común, en el que el modelo es incapaz de
identi�car la categoría de ciertos objetos por falta de contexto, como ocurre en este caso con
las sábanas de la cama, que podrían corresponder, por ejemplo, a un mantel o a cortinas.
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Figura 5.6: Ejemplos de resultados de segmentación obtenidos con el método propuesto sobre
el conjunto de validación de MS-COCO, usando la red de localización basada en VGG-16 y
en ResNet-38. Las últimas dos �las de ambas columnas muestran casos típicos de error.
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Capítulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

En el presente trabajo de tesis se desarrolló una metodología completa para abordar el proble-
ma de segmentación semántica utilizando únicamente imágenes anotadas con descripciones
en lenguaje natural. La componente principal de la metodología propuesta consiste en un
módulo de procesamiento de texto, que utiliza la estructura sintáctica de las descripciones
para identi�car menciones de objetos y sus atributos, y luego explota las relaciones de�nidas
por una base de conocimiento para asignar etiquetas semánticas útiles a cada objeto. Esto
permite extraer una supervisión visual estructurada a partir de descripciones sin necesidad
de anotaciones adicionales, por lo que este módulo puede extenderse de forma inmediata a
otras aplicaciones y categorías de objetos.

Se presentó además una nueva red de localización, que puede ser entrenada utilizando
la información extraída para generar mapas de activación asociados tanto a etiquetas de
clasi�cación, como a pares compuestos del tipo categoría-atributo. Finalmente, se describió
un método para generar máscaras de segmentación arti�ciales, aprovechando todos los tipos
de mapas de localización generados por el modelo. Estas máscaras pueden ser posteriormente
utilizadas para entrenar un modelo de segmentación en régimen supervisado.

Se presentaron también múltiples resultados experimentales que demuestran la efectivi-
dad de la metodología propuesta. En primer lugar, se evaluó la calidad de las etiquetas de
clasi�cación generadas por el módulo de procesamiento de texto, observándose mejoras signi-
�cativas respecto de la estrategia de búsqueda exacta utilizada por métodos anteriores, sobre
todo en términos de recall e intersección sobre unión de las predicciones. Adicionalmente,
se demostró que esta mejora en las etiquetas de clasi�cación para categorías relevantes se
traduce en una mejora sustancial en la calidad de las máscaras de segmentación generadas
por el modelo de localización, lo que deriva en un aumento de 3.0% mIoU en el conjunto de
validación de MS-COCO para el modelo supervisado. Estos resultados comprueban la efec-
tividad de la metodología propuesta para extraer etiquetas de clasi�cación más completas a
partir de descripciones, así como la importancia de esta mejora sobre la calidad del modelo
de segmentación �nal.

Además de las etiquetas para categorías relevantes, se estudia el impacto de otros dos
tipos de elementos visuales detectados en descripciones por el módulo propuesto: atributos,
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y categorías de fondo. Por una parte, se comprueba que la información sobre atributos sirve
principalmente para mejorar el recall de las máscaras de segmentación, al permitir identi�car
regiones relevantes, pero menos útiles para clasi�cación, a partir de sus características visua-
les de bajo nivel. Adicionalmente, los mapas asociados a categorías complementarias sirven
principalmente para mejorar la precisión de las máscaras arti�ciales, al introducir informa-
ción positiva para las regiones de fondo de la imagen, que facilitan la separación entre los
objetos relevantes y su contexto. Ambos tipos de información complementan los mapas de
activación para etiquetas de clasi�cación usuales, mejorando el desempeño del modelo �nal
de segmentación sobre el conjunto de validación de MS-COCO en 1.9% mIoU.

Se realizan también experimentos adicionales empleando un modelo del estado del arte pa-
ra visual grounding [22], entrenado para localizar texto arbitrario en imágenes. Este modelo
se utiliza para generar mapas de activación a partir de distintas componentes de supervi-
sión extraídas por el módulo de procesamiento de texto, que luego se combinan siguiendo
la metodología propuesta para generar máscaras de segmentación y entrenar el mismo mo-
delo supervisado. Aprovechando todas las etiquetas visuales generadas, se obtienen mejoras
de 3.5% mIoU para el modelo de segmentación �nal, comparado con el caso en el que se
utilizan solo etiquetas para categorías relevantes detectadas con búsqueda exacta, como en
trabajos anteriores. Estos experimentos permiten comprobar la efectividad de la supervisión
extraída, así como de la metodología de combinación propuesta, para mejorar la calidad de
los mapas de segmentación arti�ciales, incluso ignorando su efecto durante el entrenamiento
del modelo. Adicionalmente, se veri�ca que los resultados �nales obtenidos con el modelo
de visual grounding están 1.5% mIoU por debajo de los obtenidos con la red de localización
propuesta, pese a que el modelo pre-entrenado utiliza una arquitectura convolucional mucho
más profunda. Esto corrobora la importancia de focalizar el entrenamiento del modelo en
información visual relevante para obtener mapas de activación precisos para WSSS.

Para evaluar las diferencias entre la supervisión extraída a partir de descripciones y las
etiquetas de clasi�cación usuales, se experimenta entrenando la red de localización propuesta
utilizando las etiquetas ground truth de MS-COCO. Los resultados obtenidos dan cuenta
de que las etiquetas de clasi�cación para categorías relevantes extraídas por el módulo de
procesamiento de texto permiten mejorar la calidad del modelo de segmentación �nal. Esto se
debe principalmente a que las descripciones tienden a mencionar con mayor frecuencia objetos
relevantes y fáciles de identi�car, lo que descarta una gran cantidad de instancias pequeñas o
incompletas, que en la práctica actúan como falsos positivos en el caso de las etiquetas ground
truth, perjudicando la calidad de las máscaras generadas. Adicionalmente, la incorporación
de información complementaria sobre atributos y clases de fondo permite extender aún más
estas diferencias, superando la versión entrenada con etiquetas de clasi�cación ground truth
por un margen de 2.7% mIoU en el conjunto de validación de MS-COCO. Estos resultados
demuestran la efectividad de las descripciones en lenguaje natural como fuente de supervisión
alternativa para entrenar modelos de segmentación semántica.

Finalmente, se presenta una comparación exhaustiva de la metodología propuesta respecto
de trabajos previos para segmentación semántica utilizando distintos tipos de supervisión
débil. En particular, se comprueba que la versión del modelo propuesto basada en VGG-
16 alcanza 0.322 mIoU sobre el conjunto de validación de MS-COCO, superando todos los
trabajos previos para el problema de WSSS utilizando solo información a nivel de imagen
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basados en la misma arquitectura. Adicionalmente, la mejor versión del método propuesto
alcanza 0.363 mIoU, superando el estado del arte para esta base de datos por 7.8% mIoU, lo
que corresponde a una mejora relativa de 27.4%. De esta manera, se concluye que el trabajo
realizado cumple con el objetivo general propuesto.

Adicionalmente, los resultados de esta tesis han sido aceptados para publicación en un
artículo que será publicado en la revista (WoS) IEEE Access [100].

Pese a los avances que representa la metodología desarrollada en la presente tesis, existen
aún importantes limitaciones y posibilidades de expansión para los métodos propuestos. A
continuación se describen algunas de las líneas de trabajo futuro más prometedoras.

En primer lugar, se observa en los experimentos realizados que el desempeño del modelo
propuesto está en parte limitado por el carácter incompleto de las descripciones en lenguaje
natural. Si una determinada categoría de objeto no se menciona en las descripciones, estará
ausente de las máscaras de segmentación generadas, disminuyendo el recall para esta clase
en el modelo de segmentación �nal. Adicionalmente, existen casos en que ciertas categorías
pueden aparecer mencionadas en las descripciones, pero estar solo implícitas en la imagen,
reduciendo la precisión de los resultados.

Una posible forma de abordar estos problemas sería modelar el entrenamiento de la red de
localización como un problema de clasi�cación con etiquetas ruidosas. Numerosos estudios
que abordan esta problemática han sido publicados recientemente en la literatura [101, 102,
103], permitiendo en algunos casos re�nar iterativamente las etiquetas visuales, inicialmente
incompletas o corruptas, utilizando las predicciones del mismo modelo de clasi�cación. Sin
embargo, la mayoría de estos trabajos se enfocan en el caso multi-clase, por lo que requieren de
modi�caciones adicionales para ser aplicados en el contexto multi-etiqueta, o para incorporar
predicciones de atributos.

Otra posible línea de investigación consiste en extender la metodología propuesta al pro-
blema de segmentación de instancia, que tiene por objetivo generar máscaras de segmentación
individuales para cada objeto relevante en la imagen. Las descripciones en lenguaje natural
presentan ventajas comparativas importantes respecto de las etiquetas de clasi�cación utili-
zadas por los pocos estudios existentes que abordan este problema usando supervisión a nivel
de imagen [104, 105, 81]. En particular, las descripciones contienen información de atributos,
que pueden servir para generar mapas de activación separados para distintas instancias de la
misma clase cuando estas poseen características visuales distintas, como se comprobó en los
experimentos presentados en esta tesis. Adicionalmente, la presencia de múltiples hipónimos
de la misma clase en una descripción podría utilizarse de forma similar para generar mapas
con mayor granularidad. Por ejemplo, en vez de generar solo un mapa para la categoría �per-
son�, un modelo entrenado con descripciones podría generar mapas separados para �man�,
�woman�, o �child �, facilitando el paso a máscaras a nivel de instancia. Más aún, las descrip-
ciones contienen adjetivos cuanti�cadores, que pueden utilizarse para guiar la separación de
los mapas por clase en máscaras por instancias.
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Anexo A

Cómputo de Pesos de la Función de
Pérdida

En esta sección se formaliza el método utilizado para computar los pesos de las funciones
de pérdidas con las que se entrena la red de localización propuesta, según se describen en la
Sección 4.2.2. En primer lugar, los pesos w+

c y w−c de (4.9) se obtienen como:

w+
c =

(N+
c +N−c )

2 ·N+
c

y w−c =
(N+

c +N−c )

2 ·N−c
, (A.1)

donde N+
c y N−c son, respectivamente, el total de ejemplos positivos y negativos para la clase

c en la base de datos, i.e.,

N+
c =

N∑
n=1

1Cn(c) y N−c = N −N+
c . (A.2)

Aquí, 1B representa la función indicatriz de un conjunto B, de modo que 1B(x) vale 1 si x ∈ B,
y 0 en caso contrario. Estos valores también aseguran que todas las categorías relevantes
contribuyen el mismo peso acumulado durante el entrenamiento, como ocurre en el caso
usual dado por w+

c = w−c = 1.

Por otra parte, los pesos w̃+
a y w̃−a de (4.10) se computan de forma análoga a w+

c y w−c ,
respectivamente, pero considerando el total de conjuntos An,c no vacíos que incluyen o no al
atributo a en la base de datos, en lugar del número de imágenes. Es decir,

w̃+
a =

(Ñ+
a + Ñ−a )

2 · Ñ+
a

y w̃−a =
(Ñ+

a + Ñ−a )

2 · Ñ−a
, (A.3)

donde Ñ+
c y Ñ−c están dados por:

Ñ+
a =

N∑
n=1

∑
c∈Cn

1An,c(a) y Ñ−a =
N∑
n=1

∣∣{c | c ∈ Cn,An,c 6= ∅}
∣∣− Ñ+

a . (A.4)
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