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Resumen

La segmentacién semantica es una de las principales tareas de vision cuyo objetivo es la
clasificacién de cada pixel en una imagen dentro de una categoria. Esta tarea esta siendo
aplicada en distintas areas de la industria, teniendo un incipiente uso en el monitoreo de
arbolado urbano que consiste en el censo y medicién del estado de salud de los érboles
pertenecientes a una ciudad.

En la presente memoria se persiguen dos objetivos. El primero consiste en la evaluacién
de distintos tipos de wvision transformers sobre un nuevo dataset de arbolado urbano deno-
minado TreeSegmentation, perteneciente al proyecto Arbocensus. En particular, los modelos
evaluados pertenecen a las categorias: escala uniforme, multiescala y clasificacion de masca-
ras. Por su parte, el segundo objetivo es la evaluacion del primer foundation model para
segmentacién Segment Anything Model (SAM). Mas especificamente, se busca transferir las
caracteristicas desde su image encoder.

Los experimentos realizados arrojaron que el mejor desempeno obtenido corresponde al
modelo de clasificacion de mascaras Mask2Former con 87.21 mloU. Otro resultado relevante
es la ventaja mostrada por los modelos multiescala por sobre los de escala uniforme evaluados,
estando los primeros arriba por 5 mloU en una de las categorias. Por tltimo, el uso del image
encoder de SAM mostré buenos resultados, alcanzando un desempernio de 86.60 mIoU con el
modelo SAM-Mask. Sin embargo, para determinar la magnitud de los beneficios se requiren
mas experimentos.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto

La segmentacién semantica es una de las principales tareas de visién por computadora.
Esta tiene como objetivo particionar las imagenes en regiones que delimiten las distintas
categorias de objetos relevantes para un cierto contexto (Figura 1.1). Aligual que en las demés
tareas de vision, la introduccién de los modelos de aprendizaje profundo y, en particular, los
avances de los ultimos anos ha permitido diversas aplicaciones en la industria [12, 22].

e

rson;, s

N

Image classification Semantic segmentation

Figura 1.1: Representacion de la tarea de segmentacion semantica. Cada categoria de objeto
estd delimitada por una misma regién (color). Fuente: [15]

Un érea donde se ha comenzado a aplicar este tipo de modelos es en el monitoreo de
arbolado urbano. Este consiste en el censo y medicién del estado de salud de los arboles
presentes en una ciudad. La realizacién de este tipo de monitoreo trae consigo varios beneficios
tales como una mejor distribucion de los recursos, la deteccién de arboles en mal estado y
una mejor planificaciéon urbana.

Sin embargo, hay distintas tareas implicadas en el monitoreo de arbolado urbano que son
costosas. El censo requiere de una persona capacitada que vaya arbol tras arbol recopilando
datos como la especie y localizacion. Por su parte, monitorear la condiciéon de salud de un



arbol requiere mediciones fisicas o apreciaciones visuales que permitan predecir, por ejemplo,
el riesgo de caida.

Especificamente, en el area de segmentacién se han propuestos distintos trabajos para
avanzar en soluciones que disminuyan estos costos, ya sea propuestas relacionados directa-
mente con la segmentacion de las estructuras del arbol [5, 11] o con el desarrollo de nuevos
datasets [25]. Sin embargo, estos no profundizan en la evaluacién de modelos pertenecientes
al estado del arte.

Actualmente, el estado del arte esta constituido por los vision transformers. Estos son
modelos que adaptan la arquitectura Transformer [20] para su aplicacién en las distintas ta-
reas de visién. Ademads, en la bisqueda de mejores adaptaciones se han desarrollado distintos
tipos de modelos que incorporan progresivamente estrategias para mejorar el desempeno y el
costo computacional.

Dentro de estos ultimos avances esté el primer foundation model para segmentacién de
imagenes, denominado Segment Anything Model (SAM) [12]. Este modelo permite segmentar
cualquier nueva imagen u objeto presente en ella, al indicarse mediante una entrada como un
punto o bounding box. El desarrollo de este modelo significa un gran avance para segmentacion
y permitird un conjunto de nuevas aplicaciones.

1.2. Relevancia del problema

El presente trabajo de memoria se guia por dos tematicas centrales. La primera es la falta
de evaluaciones en el area de arbolado urbano y la necesidad de conocer el desempeno de
distintos tipos de modelos para su incorporacién en herramientas de inteligencia artificial.
Concretamente, este trabajo se concentra en estudiar distintos tipos de wvision transformers
sobre un nuevo dataset de segmentaciéon denominado TreeSegmentation.

Como se menciona anteriormente, SAM significa un gran avance para la tarea de segmen-
tacién. Para el entrenamiento de este modelo fue necesario la creaciéon de un nuevo dataset de
gran escala denominado SA-1B [12], constituido por 11M de imégenes y 1B de méscaras. El
segundo tema consiste en transferir las caracteristicas aprendidas sobre SA-1B por el image
encoder de SAM. Esto motivado por la gran escala del dataset, destacando principalmente
su nimero de mascaras.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo general del presente trabajo de memoria es evaluar el desempeno de distintos
vision transformers y el impacto de la transferencia de caracteristicas desde Segment Anything
Model en el area de monitoreo urbano.



1.3.2. Objetivos especificos

El presente trabajo consta de los siguientes objetivos especificos:

1. Preparar el dataset TreeSegmentation.
Definir el modelo(s) convolucional(es) a utilizar como referencia.
Definir los vision transformers a ser evaluados.

Definir los modelo(s) que incorporaran el image encoder de Segment Anything Model.

AN S

Entrenar, evaluar y comparar los distintos modelos sobre el dataset TreeSegmentation.



Capitulo 2

Marco tedrico y estado del arte

En este capitulo se introducen los conceptos y el estado del arte relevante para el pre-
sente trabajo de memoria. En la Seccién 1.1 se define formalmente la tarea de segmentacion
semantica. Las Secciones 2.2 y 2.3 presentan la arquitectura convolucional y transformers,
respectivamente. Por su parte, las Secciones 2.4 y 2.5 introducen el conjunto de modelos
denominados wvision transformers y sus distintos tipos. Finalmente, se destina la Seccién 2.6
para explicar los foundation models y la Seccién 2.7 para definir las métricas usadas.

2.1. Segmentaciéon semantica

La segmentacion semantica es un problema de vision por computadora cuyo objetivo
es clasificar cada pixel de una imagen dentro de una categoria, sin hacer distincion entre
instancias particulares. Esta tarea es llevada a cabo mediante dos estrategias: clasificacion
por pixel y clasificacién de mascaras.

La clasificacién por pixel busca generar un tensor de salida y € RE*#*W con la misma
resolucion espacial que la imagen de entrada, donde C' es el niimero de clases. De esta manera,
cada pixel tiene asociada una distribucién de probabilidad a través de las clases. Por su parte,
la clasificacién de méscaras tiene como objetivo generar N tuplas y = {(p;, m;)}Y,, donde
m; es una mascara binaria de dimension H x W y p; una distribucion de probabilidad sobre
las C clases.

Independiente del tipo de estrategia empleada, la segmentacién semantica y, en general,
las tareas de visién presentan tres desafios principalmente: (1) la presencia de objetos en
multiples escalas, (2) la obtencién de campos receptivos de gran tamano capaces de modelar
contexto y (3) la pérdida de informacién de bajo nivel a través de las capas.



2.2. Redes convolucionales

Las redes convolucionales (o CNN por sus siglas en inglés) han desarrollado un conjunto
de estrategias para superar los desafios asociados a segmentacion. Uno de los primeros tra-
bajos relevantes es U-Net [18]. Este es un modelo con estructura encoder-decoder que utiliza
conexiones residuales y upsampling para fusionar mapas de caracteristicas de distintos niveles
y, de esta forma, mitigar la pérdida de informacién de bajo nivel.

Una desventaja de las CNN es que para aumentar el tamano de los campos receptivos
deben disminuir progresivamente la resolucion de la imagen. Esto dificulta la tarea de seg-
mentacién, ya que se debe realizar una prediccion a nivel de pixel. Para resolver esto, distintos
modelos incorporan Atrous Convolution [26], representado en la Figura 2.1. Este tipo de con-
volucién permite aumentar el tamano de los campos receptivos sin reducir la resolucion, ni
aumentar el nimero de pardametros. Los modelos de la familia DeepLab incorpora esta idea
en las tltimas capas de sus backbones [1, 2].
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Figura 2.1: Representacién de atrous convolution con un kernel 3 x 3 (puntos rojos) con
distintos rates. El rate indica el espaciamiento entre los pesos del kernel. A medida que
aumenta el rate se va incrementando el campo receptivo (zona sombreada), sin incrementar
el niimero de parametros.

El dltimo modelo de esta familia es DeepLabv3+ [2]. Este emplea una estructura encoder-
decoder y la componente Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) [1]. Esta tltima usa capas
paralelas de atrous convolution con distintos rates con el objetivo de (1) incrementar el
tamano de los campos receptivos sin disminuir la resoluciéon del mapa de caracteristicas y
(2) capturar informacion multi-escala. La Figura 2.2 presenta una esquema general de este
modelo.
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Figura 2.2: Esquema general de DeepLabv3+. Fuente: [2]

2.3. Transformer

La arquitectura Transformer [20] es un tipo de red —propuesta originalmente para el
area de Procesamiento de Lenguage Natural (o NLP por sus siglas en inglés)— disenada para
mapear una secuencia de vectores de entrada z = (z1,...,x,) hacia una secuencia de salida
y = (y1, .., ym) mediante la aplicacién de sucesivos bloques que incorporan las operaciones
cross-attention y self-attention.

2.3.1. Cross-attention

La operaciéon de cross-attention estandar con una conexion residual estd dada por la
siguiente ecuacion [3]:

X; = softmax(QK”*)V + X;_; (2.1)

En esta ecuacién X; € RV*® representa una secuencia de vectores para una capa de
indice {. En la operacién de cross-attention la matriz Q € RYV*Y se obtiene mediante una
transformacién lineal de la secuencia X;_;, mientras que las matrices K, V. € RN *C ge
obtienen linealmente de una secuencia diferente Z;, ; € RN *C.

En problemas de visién cominmente la secuencia X;_; € R¥*¢ representa N vectores

entrenables denominados embeddings, mientras que la secuencia Z;_; € RN *C a los image
embeddings, o viceversa. Estos ultimos son representaciones de las imagenes con menor di-
mension espacial pero con mayor valor semantico. En este caso N’ = h x w, donde (h, w) es
la resolucién de los image embeddings.



2.3.2. Self-attention

La operacion self-attention es un caso particular de la Ecuacion 2.1 donde las matrices
Q, Ky V € RV*CY ge obtienen de la misma secuencia de vectores X;_; € RV*Y cada
una mediante una transformacién lineal independiente. Por medio de esta, cada vector de la
secuencia X;_; incorpora la informacién de todos los demas para computar el vector de su
misma posicion en X;.

Debido a que cada vector de la secuencia X;_; atiende a todos los demés, esta operacion
tiene un costo computacional de O(N?), es decir, cuadritico con respecto al largo de la
secuencia. Esto es poco abordable para las tareas de vision por computadora donde N = hxw,
siendo (h, w) la resolucién del mapa de caracteristicas sobre el que se computa.

2.3.3. Multi-head attention

Independientemente si se hace uso de cross-attention o self-attention, los distintos modelos
no computan estas operaciones una sola vez, sino que las computan paralelamente median-
te heads. La Ecuacion 2.2 muestra el computo realizado por una multi-head self-attention

(MHSA):

Multi-Head(x) = concat(head; (x), ..., headn(x)) Wo
head;(x) = self-attention(x W2, xWX xWY)

(A 7

(2.2)

Donde x € RVXC, W2 ¢ RO*C WK ¢ ROXC" WY ¢ RO,

2.4. Vision transformers

Se denominan wvision transformers aquellos modelos que incorporan y ajustan la arqui-
tectura transformer al area de visién por computadora. Un grupo importante de este tipo de
modelos son los wvision transformers backbones.

2.4.1. Vision transformers backbones

Los wvision transformers backbones [6, 16, 21] son backbones de propdsito general que
basan su estructura en bloques MHSA o en alguna de sus variantes. Estos modelos permiten
emplear estos bloques directamente sobre las imégenes para la extraccién de caracteristicas y
proponen distintas estrategias para superar el costo computacional y la resolucion uniforme
asociada a self-attention.



Vision Transformer (ViT)

El modelo Vision Transformer (ViT) [7] es el trabajo pionero en el uso de la arquitec-
tura transformer en el drea de visién (Figura 2.3). Este modelo lleva a cabo la clasificacién
de imdgenes empleando un encoder estandar de transformer [20] sobre una secuencia cons-
truida directamente a partir de la imagen, denominada patch embeddings. Esta componente
constituye la base de los vision transformers.

La construccién de esta secuencia comienza con la division de la imagen en ventanas no
superpuestas de tamano P x P. Luego, las ventanas son redimensionadas y concatenadas
para obtener la secuencia de dimensién (N x P?C'), donde N es el nimero de ventanas y C
el nimero de canales de la imagen. Finalmente, se aplica una proyeccién lineal para obtener
la secuencia de patch embeddings.

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
Head

Transformer Encoder
00 @5 @[5
* Extra learnable
[class] embedding L1neaI Pl‘O]CCthIl of Flattened Patches

NEE
-
AL

= Hlﬁ?ﬁ@@ﬁ

Embedded
Patches

Figura 2.3: Esquema general de ViT. Fuente: [7]

Swin Transformer

Swin Transformer [16] es un backbone jerdrquico. Esto significa que reduce la resolucion
espacial del mapa de caracteristicas progresivamente a través de las capas. La principal
caracteristica de este modelo es que limita la computacion de self-attention a ventanas no
superpuestas, reduciendo el costo computacional asociado. Un esquema general de la version
de menor capacidad de Swin Transformer se muestra en la Figura 2.4.

La capacidad del modelo para producir mapas de diversa escala radica en las capas patch
merging. Estas capas concatenan los patch embeddings pertenecientes a una vecindad y redu-
cen la dimensionalidad de los embeddings concatenados a la mitad mediante una proyeccion
lineal. La propuesta original propone el uso de vecindades de 2 x 2, lo que reduce el niimero
de patches por un factor de 4.
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Figura 2.4: Esquema general de Swin-T. Esta es la version de menor capacidad con C' = 96.
Fuente: [16]

2.5. Vasion transformers para segmentacion

2.5.1. Vision transformers de escala uniforme

Los primeros vision transformers que surgen para la tarea de segmentacién son aquellos
de escala uniforme [19, 27]. Estos modelos se caracterizan por tener un backbone basado en
ViT [7] que mantiene la resolucién del mapa de caracteristicas a través de las capas. Estos
presentan la ventaja de capturar las dependencias de largo alcance de manera eficaz pero con
un mayor costo computacional asociado debido al uso de self-attention globalmente sobre los
mapas de caracteristicas.

Segment Transformer (SETR)

Un modelo representativo de esta categoria es SETR [27]. Este utiliza ViT como encoder
para producir image embeddings de dimension espacial % X %. Posteriormente, estos son
llevados a la dimension original de la imagen H x W mediante un decoder que realiza una
clasificacién por pixel. En Zheng et al [27] se proponen tres decoders, siendo dos relevantes
para el presente trabajo. En la Figura 2.5 se muestra un esquema del modelo y de ambos

decoders.

El primero de estos se denomina Progressive Upsampling (PUP). Este consiste en un
diseno simple de 4 capas convolucionales, cada una seguida de una interpolacién que aumenta
la dimensién espacial por un factor de 2. El segundo decoder es Multi- Level feature Aggregation
(MLA). Este selecciona 4 mapas de caracteristicas uniformemente distribuidos desde ViT.
Luego, a cada mapa le aplica 3 convoluciones y una interpolacién bilineal para aumentar su
dimension espacial por un factor de 4. Finalmente, estos son concatenados y llevados a la
dimension original de la imagen.



Figura 2.5: Esquema general de SETR. (a) Esquema del encoder de SETR. (b) Decoder
Progressive Upsampling (PUP). (¢) Decoder Multi-Level feature Aggregation (MLA). Fuente:
[27]

2.5.2. Viston transformers multiescala

Una segunda categoria de modelos son los wvision transformer multi-escala [8, 10, 23]. Estos
se caracterizan por el uso de backbones con estructura jerarquica que reducen progresivamente
la resolucion de los mapas de caracteristicas. Este tipo de modelos se ajusta de mejor manera
a los problemas de visién, ya que genera caracteristicas con distinto nivel de localidad en los
mapas de las distintas capas.

SegFormer

Un modelo de este tipo que destaca por su sencillez y eficiencia es SegFormer [23], pre-
sentado en la Figura 2.6. En términos generales, el modelo divide la imagen de entrada en
patch embeddings considerando ventanas de 4 x 4. Estos son usados como entrada para un
vision backbone multiescala que construye mapas de resolucién { 1—11, é, %, 3%} con respecto a
la original. Por 1ltimo, estos distintos mapas son entregados al decoder que los redimensiona

y fusiona para llevar a cabo una clasificacién por pixel.

El componente méas importante propuesto en Xie et al [23] es el backbone Mix Transformer
(MiT). Este corresponde a una serie de distintos tamanos, desde MiT-B0 hasta MiT-B5,
basados en ViT que incorporan distintas estrategias especialmente disenadas para su uso en
segmentacion. Una de ellas consiste en el uso de una variante de self-attention denominada
spatial-reduction attention [21] que disminuye el costo computacional.

10



L Encoder L Decoder X
I ) |

0w 0w H_w Hoow H_w 0w
%5 %G GX G XC2 X eXCa X %Gy TX R4 2 % XNas
m2
3@ = = = =
o= w3 w B B w B
° 2 5 a 5@ 5@ S a =
a®T oz o3 o7 o —
a7 = = = * i— o
= =3 n 3 w 3 ~3 o=
(g Q ] @ o o < -
= = o 2 o s o N
©w = =
H W H W H w
9 zl'+l)<z|'+l)<cl EH-JXEI'HXC IXTXC
om| |2 =8
© = > ]
:'I;Q n *&@ T [+
@ M 5
= = vl
St = « ]
5]
=
XN

Figura 2.6: Esquema general de SegFormer. Se presenta el encoder multi-escala MiT y el
decoder que concatena los mapas y lleva a cabo una prediccién por pixel. Fuente: [23]

2.5.3. Clasificacion de mascaras

Independientemente de los tipos mencionados, se han desarrollado modelos que optan
por utilizar la estrategia de clasificacién de méscaras para la tarea de segmentacion (Seccién
2.1). Estos trabajos son de gran interés debido a que presentan desempenos competitivos con
respecto a los modelos que llevan a cabo una clasificacién por pixel y, especialmente, por ser
la base del foundational model para segmentacién SAM [12].

MaskFormer

MaskFormer [4] es un modelo de clasificacién de méscaras que —usando la definicién dada
en [4]- realiza la tarea de segmentacién computando N pares z = {(p;, m;)}Y,, donde m;
es una mascara binaria de dimensién H x W y p; es una distribucién de probabilidad sobre
K +1 categorias, siendo K el niimero de clases asociados al dataset més un clase vacia . Esta
ultima se le asigna a las méscaras que no presentan ningiin objeto. El modelo se compone de
tres modulos, siendo cada uno presentado en la Figura 2.7.

En el primer médulo, el modelo mediante un backbone genera un mapa de caracteristicas
FeRGr x5 x5 g partir de la imagen de entrada, donde Cr depende del backbone. Luego,
un pizel decoder aumenta gradualmente la resolucién de F para generar pizel embeddings
Epizer € RYE ¥ H xW de jgual dimensién espacial que la imagen. En el trabajo se propone un
pizel decoder basado en la arquitectura FPN [14]. De esta forma, se integran los mapas de
los distintos niveles del backbone para producir los pizel embeddings.

11



En un segundo médulo, un transformer decoder entrena N embeddings con la informa-
ciéon del mapa de caracteristicas F. El uso de cross-attention permite que cada embedding
incorpore informacion globalmente desde el mapa de caracteristicas. Finalmente, un ultimo
modulo de segmentacion genera por cada uno de los N embeddings una mascara binaria y la
distribucion de clases asociada.

transformer module classification loss segmentation module

[

N class predictions| | Sémantic segmentation

transformer

decoder I BE B O &= inference only i
‘ ﬁ E' ; - Nx(K + 1) !
N queries N.rnasl;emlzgddw.\gs semantis ‘
pixel-level module e ooxN binary rriask loss segmentation |
mas !
KxHxW |
|_| Epixel N mask predictions 3
UCEXHXW m = o=

NxHxW

image features F per-pixel embeddings

Figura 2.7: Esquema general de MaskFormer. Fuente: [4]

Mask2Former

El modelo Mask2Former [3] adopta la misma arquitectura general presentada en Cheng
et al. [4] pero incorporando dos modificaciones importantes. La primera es el uso de masked
attention [3] dentro del transformer decoder. Esta operacién restringe las caracteristicas del
1mmage embedding que pueden ser incorporadas por cada uno de los N embeddings. A diferencia
de cross-attention donde se permite la atencién sobre todo el mapa de caracteristicas.

La segunda modificacién corresponde a la utilizacién de mapas de distinta resolucién en
las capas del transformer decoder, tal como se observa en la Figura 2.8. A través de una FPN
. . s 1 1 1 . ..
como pizel decoder se generan mapas con resolucion {3, 1, 33} de la imagen original. Estos
son entregados sucesivamente a los 3 bloques que conforman el decoder. Este proceso a su vez
se repite L veces, utilizando L = 3. Finalmente, para la prediccién de las mascaras y clases
H

se utiliza el mapa de resolucion 7 X %. Esta modificacion tiene como objetivo mejorar el

desempeno sobre objetos de menor escala.
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Figura 2.8: Esquema general de Mask2Former. Se puede observar la incorporacién de los
mapas con distinta resolucién y el diseno de los bloques que incorporan masked attention en
lugar de cross-attention. Fuente: [3]

2.6. Foundation models

Los denominados foundation models son modelos pre-entrenados sobre datasets de gran
escala con la capacidad de ser adaptados para su uso en distintas tareas posteriores, frecuen-
temente con el uso de entradas. A diferencia de NLP, el desarrollo de este tipo de modelos
en visiéon por computadora se ha visto retrasado por la falta de datasets etiquetados de gran
escala. Algunos modelos como CLIP [17] son pre-entrenados con pares imagen-texto, pares
con mayor disponibilidad en internet que mascara-imagen.

2.6.1. Segment Anything Model

El primer foundation model propuesto para segmentacién se denomina Segment Anything
Model (SAM) [12]. Este se compone de un image encoder, un prompt encoder y un mask deco-
der. El image encoder consiste en ViT pre-entrenado mediante la estrategia auto-supervisada
MAE [9] con adaptaciones para su uso con imégenes de alta resolucién [13]. Especificamente,
se restringe el uso de self-attention a ventanas no superpuestas en todas las capas, excepto
en 4 que estan uniformemente distribuidas a través del backbone.

La adaptabilidad de SAM a distintas tareas se debe al uso de prompts que permiten indicar
que objeto dentro de la imagen debe ser segmentado. Los tipos de prompts soportados son
puntos, bounding bozres, méscaras y texto. Una vez procesados por el prompt encoder, estos
en conjunto con los image embeddings son mapeados por el mask decoder a las méascaras de
salida. Un esquema general de este proceso se muestra en la Figura 2.9.
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Figura 2.9: Esquema general de SAM. El image encoder genera image embeddings de dimen-
sion 256 X % X l_mg‘ Luego, un prompt encoder mapea un punto, bounding box o texto a un
vector de dimensién 256 (prompt embedding). Finalmente, un mask encoder mapea los image
embeddings y el prompt embedding a las mascaras de salida. Fuente: [12]

Como se menciona anteriormente, el otro componente relevante para el desarrollo de
foundation models es la escala del dataset utilizado. SAM se entrena sobre el dataset SA-1B
[12] que contiene 11M imdgenes y un total de 1.1B méscaras, 400 veces més que cualquier
otro dataset. Esta escala y diferencia con respecto a los demas datasets de segmentacién hace
interesante evaluar el impacto de transferir las caracteristicas aprendidas desde SA-1B por
parte del image encoder.

2.7. Meétricas

Antes de introducir la métricas utilizadas, se deben definir dos conceptos relevantes. Para
esto, es conveniente considerar tanto la prediccion del modelo como la etiqueta asociada a
una imagen como un tensor de dimension espacial H x W donde cada posicion tiene un valor
entero que indica la clase de ese pixel en la imagen. Dada una determinada imagen y clase,
los conceptos (representados en la Figura 2.10) se definen de la siguiente manera:

. Area Interseccion ., : nimero de pixeles categorizados como la clase respectiva
tanto en la prediccién del modelo como en la etiqueta.

« Area Unidn (.5 : nimero de pixeles categorizados como la clase respectiva en la
prediccién del modelo o en la etiqueta.

La primera de las métricas utilizadas se denomina Intersection over Union (IoU). Esta
es calculada individualmente para cada clase. Dada una imagen, el valor de la métrica para
una determinada clase se obtiene siguiendo la Ecuacién 2.3. El valor final, calculado inde-
pendientemente para cada clase, corresponde al promedio de los valores obtenidos para las
imagenes pertenecientes al conjunto test o validacién V' (Ecuacién 2.4).

Area Interseccion caee

[oU 8 —

clase X <2
Area Union ase
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ToU glase = W > ToU (2.4)

img € V

La segunda métrica corresponde a Mean Intersection over Union (mloU). Esta métrica,
de caracter mas general, consiste en el promedio de IoUg.e sobre el conjunto de todas las

clases C, incluyendo la clase background. El calculo de esta métrica se obtiene a través de la
Ecuacién 2.5.

1
mloU = Tl > ToUce (2.5)

clase € C

Ground-Truth Prediccion Modelo

Area Interseccion Area Unién

Figura 2.10: Representacion grafica de los conceptos Area Interseccion y Area Unidn para la

clase manzana. En amarillo se muestran los pixeles categorizados como la clase manzana y
en morado como background.
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Capitulo 3

Desarrollo

En este capitulo se presenta el desarrollo previo a la realizacién de los experimentos. En
la Seccion 3.1 se explica el proceso de etiquetamiento y preparacion del dataset principal
TreeSegmentation. La Seccién 3.2 presenta la preparacion del dataset Urban Street Tree.
Finalmente, la Seccién 3.3 presenta el diseno y la seleccién de los modelos evaluados durante
la experimentacion.

3.1. TreeSegmentation

3.1.1. Especificaciones del dataset

TreeSegmentation es un dataset de segmentacién constituido por imagenes de arbolado
urbano perteneciente a distintas comunas de la ciudad de Santiago. Este pertenece al proyecto
Arbocensus (Fondef-Idea) que busca la incorporacién de inteligencia artificial en el censo y
evaluacion de la condicion del arbolado. Una muestra de TreeSegmentation se puede observar
en la Figura 3.1.

Figura 3.1: Muestra de imagenes del dataset TreeSegmentation.
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Las principales especificaciones de la versién de TreeSegmentation utilizada en el presente
trabajo de memoria son las siguientes:

. Las iméagenes fueron capturadas desde la perspectiva de la calle mediante teléfonos
moviles en distintos horarios y estaciones del ano. Esto permite la presencia de arboles
con y sin follaje, y bajo distintas condiciones de luz.

. Contiene 835 imagenes en total. Estas se particionan aleatoriamente en 710 y 125
imagenes para entrenamiento y validacién, respectivamente.

. Presenta 2 categorias: corter y crown. Las categorias poseen 880 y 554 numero de
instancias considerando ambas particiones, respectivamente. Esto se traduce en 798
imégenes con un unico poligono de categoria cortex, es decir, con un tnico arbol eti-
quetado.

3.1.2. Proceso de etiquetamiento

Las etiquetas del dataset TreeSegmentation, descrito en la seccion 3.1.1, se obtuvieron a
partir de un proceso de re-etiquetamiento de una versiéon anterior del mismo. El primer paso
dentro de este proceso fue la redefinicién de las categorias:

1. La categoria crown se redefine como la parte del arbol que presenta follaje. La versién
anterior del dataset definia crown como la parte superior del arbol con independencia
de la presencia de follaje.

2. La categoria cortex se redefine como toda la estructura lenosa del arbol. La versién
anterior del dataset definia cortex como el tronco y las ramas principales.

Una vez redefinidas las categorias, se realiza el proceso de re-etiquetamiento haciendo uso
del software supervisely!. El protocolo utilizado se encuentra en el Anexo A.1. En términos
generales, en esta etapa se llevan a cabo los siguientes pasos sobre las etiquetas de la version
anterior:

1. Se eliminan los poligonos de categoria crown si hay ausencia o escaso follaje, por ejem-
plo, en época otonal.

2. Se ajustan los poligonos de categoria cortexr lo mas posible a la estructura lenosa del
arbol y se incluye cualquier estructura (ramas o tronco) que no haya sido considerada
en la version anterior.

3. Se ajustan los poligonos de categoria crown lo més posible al follaje del arbol.

4. Se elimina cualquier elemento perteneciente al alumbrado ptblico, letreros u otro similar
de los poligonos.

https://supervisely.com/
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Figura 3.2: Ejemplos de imagenes re-etiquetadas de TreeSegmentation. (a) muestra el reajuste
de poligonos de la clase cortexr (verde), (b) la eliminacién de poligonos de la clase crown
(morado) y (c) la eliminacién de un elemento del alumbrado piiblico.

3.1.3. Preparacién del dataset

El proceso de re-etiquetamiento entrega como resultado anotaciones en formato json aso-
ciadas a cada imagen. Sin embargo, para llevar a cabo el entrenamiento de los modelos se
requiere como etiqueta una imagen de dimension H x W donde cada pixel tenga un valor
entero dentro del rango [ 0, num_clases - 1 |. La generacion de estas etiquetas a partir de los
archivos json fue parte del desarrollo.

"description"

Htagsll

"size"

"objects": [{
Ilidll
"classId"
"description"
"geometryType"
"createdAt"
"updatedAt"
"tags"
"classTitle"
"points"

Y, ...

}

str,
[tags],
{"height": int, "width": int},

int,

int,

str,

"polygon" o "rectangule",

datetime,

datetime,

[tags],

"Cortex" o "Crown",

{"exterior": [polygon], "interior": [polygonl},

Codigo 3.1: Ejemplo de anotaciéon en formato json asociada a cada imagen del dataset

TreeSegmentation.
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3.2. Urban Street Tree

3.2.1. Especificaciones del dataset

Urban Street Tree [25] es un dataset piblico que contiene imégenes de arboles y sus partes
(hojas, tronco y ramas) en escenarios urbanos. Las imédgenes son capturadas en 10 ciudades
distintas mediante el uso de teléfonos moviles. Ademas, estas son tomadas desde distintas
perspectivas, condiciones de luz y estaciones del ano. Urban Street Tree se divide en imagenes
para clasificacién y segmentacion.

En particular, en la presente memoria inicamente se hace uso de los sub-datasets tree y
branch pertenecientes al conjunto de segmentacién (Figura 3.3). Las especificaciones de estos
dos sub-datasets son las siguientes:

. El sub-dataset branch tiene 1485 imdagenes y 13 clases de arbol. Las iméagenes perte-
necientes a este sub-dataset contienen mayoritariamente arboles sin follaje. En este se
etiqueta toda la estructura lenosa.

. El sub-dataset tree tiene 3949 imagenes y 22 clases de arbol. Las imagenes pertenecien-
tes a este sub-dataset s6lo contienen arboles con follaje. En este se etiqueta el arbol
completo, sin hacer distincién entre copa y tronco.

Albizia julibrissin Liriodendron chinense Triadlica sebifera Styphnolobium japonicum Koelreuteria paniculata

Acer palmatum Cedrus deodara Celtis sinensis Platanus Elaeocarpus decipiens

Figura 3.3: Muestra de sub-datasets. En la fila superior se presenta una muestra del sub-
dataset branch, mientras que en la inferior del sub-dataset tree. Cada imagen tiene indicada
la especie del arbol y su etiqueta que hace referencia a la especie mediante el valor del pixel
(color).
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3.2.2. Preparaciéon del dataset

Debido a que la distincion entre especies de arboles no esta dentro de los objetivos, las
etiquetas de los sub-datasets branch y tree se convierten para ser agnodsticas a la clase. Con
este objetivo, las etiquetas son convertidas en mascaras binarias. Estos datasets indiferentes
a la clase seran denominados como UST-Brach y UST-Tree.

3.3. Diseno de modelos

3.3.1. Modelos seleccionados

El modelo de referencia convolucional seleccionado es DeepLabv3+ [2]. Con respecto a los
vision transformers, el presente trabajo pretende evaluar diferentes tipos de modelos: escala
uniforme, multiescala y clasificacién de méscaras. Esto con el objetivo de comparar el impacto
de las distintas estrategias en el problema de arbolado urbano. Bajo este criterio, se selec-
cionaron los siguientes modelos: SETR [27], Segformer [23], MaskFormer [4] y Mask2Former

13].

Como se menciona en la Seccion 1.3, uno de los objetivos que se busca es evaluar el impacto
de la transferencia de caracteristicas del image encoder de SAM al &mbito de arbolado urbano.
Para esto, se proponen dos modelos compuestos por (1) el encoder de SAM entrenado sobre
SA-1B y (2) un decoder con los pesos inicializados desde cero. Los modelos seleccionados se
detallan a continuacién.

3.3.2. SAM-PUP

El primer modelo que se propone lo denominamos SAM-PUP. Este se compone del image
encoder de SAM y del decoder PUP. Este modelo lleva a cabo los siguientes pasos. Dada una
imagen H x W x 3, esta es particionada y dada como entrada al encoder de SAM que genera
image embeddings de dimension 256 X 1—]% X 1—”g. A partir de estos, PUP produce las méscaras
de segmentaciéon mediante 4 capas convolucionales, cada una seguida de un aumento en la
resolucion por un factor de 2 mediante una interpolacion bilineal. Un esquema general se
presenta en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Arquitectura SAM-PUP. El encoder de SAM general los image embeddings que
son la entrada para el decoder PUP.

3.3.3. SAM-Mask

El segundo modelo consiste en la utilizacion del mask decoder de SAM ligeramente mo-
dificado para generar distribuciones de probabilidad. Esto debido a que SAM es agnostico
a la clase. El diseno detallado se muestra en la Figura 3.5. Este recibe como entrada los
image embeddings y una secuencia de N tokens (embeddings) entrenables de dimensién 256
para generar como salida N méscaras binarias asociadas cada una a una distribucién de
probabilidad sobre las K + 1 clases.

En una primera instancia, los tokens son actualizados con la informacion de los image
embeddings y viceversa, mediante el uso de capas de cross-attention. Luego, los tokens atien-
den nuevamente sobre los image embeddings. Estos tokens actualizados son procesados por
una 3-MLP para generar la distribucion de probabilidad. Por tltimo, las méascaras son obte-
nidas mediante un producto punto entre los image embeddings re-escalados por un factor de
4 —mediante convoluciones transpuestas— y los tokens actualizados procesados por una nueva
3-MLP.

Un hiperparametro importante es el nimero de tokens. Para los entrenamientos se utiliza
N = 3 para los tres modelos que llevan a cabo clasificacion de mascaras: MaskFormer,
Mask2Former y SAM-Mask. En el Anexo B.1 se presentan los resultados obtenidos variando
el niimero de tokens para el modelo MaskFormer.
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Capitulo 4

Resultados experimentales

En este capitulo se presentan los detalles y los resultados de los experimentos realizados
durante este trabajo. La Seccion 4.1 detalla las tecnologias usadas durante los experimentos.
La Seccion 4.2 presenta una evaluacion general de los distintos tipos de modelos sobre Tree-
Segmentation. Complementariamente, la Seccién 4.3 entrega una evaluacion mas completa
sobre los modelos que incorpran SAM. Finalmente, un conjunto de resultados de modelos
pre-entrenados sobre Urban Street Tree son presentados en la Seccién 4.4.

4.1. Hardware y Software

El hardware utilizado para el presente trabajo fue una GPU Nvidia RTX A6000 con 48GB
de memoria. Con respecto al software, se hace uso del cédigo y de las implementaciones de
los modelos provistas por el framework mmsegmentation'. En el caso particular del modelo
SAM, las implementaciones utilizadas provienen del repositorio original®> y son modificadas
para su uso dentro del framework senalado.

4.2. Evaluacién general

La Tabla 4.1 muestra la comparacion general de los distintos tipos de modelos sobre el
dataset TreeSegmentation. Para los entrenamientos se utiliza AdamW como optimizador con
una tasa de aprendizaje de 6 x 107> para backbones basados en transformers y 10~ para
convolucionales. Cada entrenamiento se lleva a cabo con 10K iteraciones, un batch de tamano
8 y se aplican las transformaciones por defecto de mmsegmentation: volteo horizontal, random
re-scaling, random cropping 512 x 512 y distorsion fotométrica.

En términos generales, los modelos obtienen desempenos sobre los 80 mloU, logrando
predicciones ajustadas como las presentadas en la Figura 4.1. El modelo con mejor desempeno

https://mmsegmentation.readthedocs.io/
2https://github.com/facebookresearch/segment-anything
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es Mask2Former (ResNet-50) con 86.95 mloU, destacandose principalmente en la clase cortex.
Esto posiblemente favorecido por la incorporacion de mapas de caracteristicas multiescala en
el transformer decoder como se observa en la Figura 2.8.

No obstante, Mask2Former y los demés modelos presentan similitudes en el desempeno,
especificamente en la métrica mloU. Esta similitud tiene su origen en la baja cantidad de
instancias por imagen, existiendo un tnico arbol etiquetado en la mayoria de ellas. Por una
parte, los modelos lograron transversalmente buenos desempenos en imagenes con un claro
arbol objetivo (Figura 4.1). Sin embargo, también se tradujo en que los distintos modelos
tuvieran bajos desempenos en las pocas imégenes que tenian mas de un arbol etiquetado o
en aquellas donde los limites con los arboles adyacentes eran dificiles de distinguir.

Modelo Pre Backbone | #Params | mloU IoUcown | IoUcortex

DeepLabv3+ IN-1K R-50c 41.2 M 85.96 84.62 78.61
MiT-B3 44.6 M 86.06 86.45 76.67

SegFormer IN-1K
MiT-B4 61.4 M 86.31 86.30 77.52
R-50 41.2 M 85.26 83.0 78.65

MaskFormer IN-1K
Swin-T 41.7 M 85.92 84.17 79.06
R-50 43.9 M 86.95 86.06 79.69

Mask2Former IN-1K
Swin-T 47.4 M 86.91 85.72 80.07

SETR-PUP 89.9 M 82.89 84.96 69.42
IN-21K ViT-B
SETR-MLA 914 M 84.08 86.45 71.03
ViT-B 9.6 M 85.63 87.65 74.0
SAM-PUP SA-B1
ViT-L 307 M 86.01 87.64 75.07
ViT-B 92.8 M 86.27 87.95 75.47
SAM-Mask SA-B1
ViT-L 310 M 86.60 7.77 76.66

Tabla 4.1: Resultados sobre el conjunto de validacién de TreeSegmentation. SETR y SAM son
modelos de escala uniforme, todos los demas incorporan algin elemento multiescala. La co-

lumna “Pre” indica el pre-entrenamiento del backbone. “IN-1K” indica un pre-entrenamiento
sobre ImageNet-1K y “IN-21K” sobre ImageNet-21K.

Independientemente de lo anterior, una observacion relevante de la Tabla 4.1 es que los
modelos de escala uniforme obtienen un menor desempeno en la clase cortex que aquellos
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que incorporan alguna componente multiescala, existiendo una diferencia de ~ 5 IoU¢optex
en promedio. En particular, SETR-PUP obtiene el menor desempeno con 69.42 IoU ortex-
La diferencia entre ambos tipos de modelos puede deberse a la naturaleza no-local de las
caracteristicas de los modelos de escala uniforme, lo que dificulta la segmentacion de bordes,
objetos pequenos o delgados como las ramificaciones.

Otro aspecto a destacar es el desempeno de SAM-Mask en la clase crown, logrando el
mejor resultado con 87.95 IoUqown. Una comparacién entre SAM y SETR, ambos modelos
basados en ViT, sugiere un impacto positivo en la transferencia de caracteristicas aprendidas
sobre SA-1B. En particular, SAM-PUP (ViT-B) obtiene +2.69 IoUcrown ¥ +4.58 ToUcortex €1
comparacion con SETR-PUP. Sin embargo, la real magnitud de este impacto no puede ser
concluida dado que ambas implementaciones de ViT presentan diferencias.
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ground-truth DeeplLabv3+ SETR-PUP SegFormer (MiT-B3) Mask2Former (R-50) SAM-Mask (ViT-L)

Figura 4.1: Ejemplo de predicciones realizadas por distintos modelos sobre TreeSegmentation.

4.2.1. Analisis de casos

Un primer caso dificil es la segmentacién de ramas (Figura 4.2). Esto se debe principal-
mente a la complejidad asociada a la segmentacién de objetos con forma delgada y ramificada
donde las caracteristicas de bajo nivel cobran mayor relevancia. Esto explicaria, en parte, el
menor desempeno que presentan los modelos de escala uniforme en la clase cortex. Ademas,
estas estructuras suelen estar parcialmente cubiertas con follaje, complejizando tanto el eti-
quetado como la distincién entre ambas clases por parte de los modelos.
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ground-truth DeepLabv3+ SETR-PUP SegFormer (MiT-B3) Mask2Former (R-50) SAM-Mask (ViT-L)

Figura 4.2: Ejemplo de segmentacion de ramas. El area demarcada de color rojo indica el
error en la prediccion del modelo.

Un segundo caso dificil estda asociado con la presencia de arboles adyacentes. Los dis-
tintos modelos presentan casos donde segmentan parcialmente troncos o copas de arboles
adyacentes, tal como se observa en la Figura 4.3. En la versién actual de TreeSegmentation
se optd por re-etiquetar imagenes con un arbol objetivo claro (con algunas excepciones) para
disminuir esta tendencia por parte de los modelos.

SETR-PUP

ground-truth DeeplLabv3+ SegFormer (MiT-B3) Mask2Former (R-50) SAM-Mask (ViT-L)

Figura 4.3: Ejemplo de segmentacion de arbol adyacente. El drea demarcada de color rojo
indica el error en la prediccién del modelo.

4.3. Segment Anything Model

En la Tabla 4.2 se muestra una evaluacion mas completa de los modelos que incorporan
el image encoder de SAM sobre el dataset TreeSegmentation. En esta se agrega la evaluacion
de los modelos con el encoder congelado. Esto tiene como objetivo observar la capacidad de
los decoders de aprovechar la informacién contenida en los image embeddings. El esquema de
entrenamiento usado es el descrito en la Seccion 4.2.

En la Tabla 4.2 se observa que el mejor modelo es SAM-Mask (ViT-L) con 86.60 mloU.
Sin embargo, la ganancia con respecto a SAM-Mask (ViT-B) es minima con sélo 0.33 mIoU
de diferencia. Esto se repite en el modelo SAM-PUP, lo que indica que el uso de modelos
de mayor capacidad no se traduce en una mejora significativa en el desempeno. Esto es
coherente con el nimero de imégenes y la baja cantidad de categorias presentes en el dataset
TreeSegmentation.

Un resultado a destacar es el desempeno obtenido por los modelos con el encoder con-
gelado, siendo >81 mloU en todos los casos. El mejor de estos modelos SAM-Mask (ViT-L)
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obtiene 82.42 mloU, acercandose al modelo SETR-PUP (Tabla 4.1). Estos valores sugieren
un alto valor semantico de los image embeddings entregados por SAM. Sin embargo, la Ta-
bla 4.2 también muestra que la contraparte con el encoder ajustado sobre TreeSegmentation
tiene un desempeno superior de ~ 4 mloU en promedio.

Modelo Backbone #Params | mloU IoUcown | ToUcortex
ViT-B (F) 81.25 81.13 69.52
89.6 M
ViT-B 85.63 87.65 74.0
SAM-PUP
ViT-L (F) 81.84 82.32 69.77
307 M
ViT-L 86.01 87.64 75.07
ViT-B (F) 82.21 82.78 70.20
92.8 M
ViT-B 86.27 87.95 75.47
SAM-Mask
ViT-L (F) 82.42 82.97 70.63
310 M
ViT-L 86.60 87.77 76.66

Tabla 4.2: Comparacion de los modelos que incorporan el image encoder de SAM sobre el
conjunto de validacién de TreeSegmentation. “F” denota el uso del backbone congelado.

4.4. Urban Stree Tree

En la Tabla 4.3 se presentan los resultados obtenidos sobre TreeSegmentation con mode-
los pre-entrenados sobre UST-Branch y UST-Tree (Seccién 3.2.2). También se muestran los
resultados obtenidos de pre-entrenar sobre ambos datasets. Para esto 1ltimo, las etiquetas
de UST-Branch y UST-Tree se trataron bajo una tunica categoria general denominada tree.
Los entrenamientos se llevaron a cabo usando el esquema descrito en la Seccién 4.2.

Como se puede observar, los modelos obtienen una ganancia en el desempeno al ser pre-
entrenados sobre ambos datasets (Branch + Tree), excepto DeepLabv3+. Sin embargo, este
aumento es poco significativo, siendo menor a 1 mloU en todos los casos. Otro punto es
que el pre-entrenamiento tiene mayor impacto sobre los modelos con backbones basados en
transformer que aquellos convolucionales, aunque también de manera poco significativa. Los
primeros obtienen un incremento de +0.66 mIoU en promedio, mientras que los segundos de
+0.19 mloU si se considera el mejor resultado para cada uno.

Por ultimo, cabe destacar al modelo Mask2Former (ResNet-50) que bajo dos de los esque-
mas de pre-entrenamiento logra superar los 87 mloU, convirtiéndose en el mejor resultado
obtenido en la presente memoria.

27



Modelo Backbone Pre mloU IoUcrown | I0Ucortex
IN-1K 85.96 84.62 78.61
UST-Tree 86.07 84.42 79.22
DeepLabv3+ R-50c
UST-Branch 85.52 84.31 77.81
Branch + Tree 85.69 84.03 78.55
IN-1K 86.06 86.45 76.67
UST-Tree 85.85 86.27 76.29
SegFormer MiT-B3
UST-Branch R6.71 87.07 77.79
Branch + Tree | 86.81 87.90 77.0
IN-21K 82.89 84.96 69.42
UST-Tree 83.26 85.25 70.10
SETR-PUP ViT-B
UST-Branch 82.88 R2.71 72.11
Branch + Tree | 83.45 85.40 70.55
IN-1K 86.95 86.06 79.69
UST-Tree 86.70 85.95 79.09
Mask2Former R-50
UST-Branch 87.21 86.36 80.07
Branch + Tree 87.15 85.98 80.38

Tabla 4.3: Resultados sobre el conjunto de validacién de TreeSegmentation con modelos pre-
entrenados sobre UST-Tree y UST-Branch. “Branch + Tree” indica la utilizacion de ambos
datasets.
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones

Con respecto a la comparacién entre los distintos tipos de modelos, los experimentos
arrojaron que el mejor modelo corresponde a Mask2Former con independencia del backbone
y el pre-entrenamiento utilizado. Este resultado, en conjunto con el buen desempeno de
MaskFormer y SAM-Mask, permiten establecer que la estrategia de clasificacién de méscaras
es competitiva para su uso en arbolado urbano.

Otro resultado obtenido es la ventaja que muestran los modelos multiescala con respecto
a los de escala uniforme en la clase cortex. Los primeros muestran una ventaja de apréxima-
damente +5 IoU,qex €n promedio. Este resultado, el menor costo computacional y su buen
desempeno general indicaria que el uso de modelos multiescala es mas recomendable para el
problema tratado en el presente trabajo.

Por tltimo, los experimentos realizados sugieren que la transferencia de caracteristicas
desde el image encoder de SAM mejora el desempeno. Esto se extrae de la comparacion
con el otro modelo de escala uniforme SETR, también basado en ViT. Sin embargo, las
implementaciones de ViT de ambos modelos difieren y, por ende, estos resultados no son
concluyentes.

5.2. Trabajo Futuro

Acorde con lo presentado en el presente trabajo de memoria, se proponen los siguientes
trabajos futuros:

. Ampliar TreeSegmentation: actualmente se cuenta con 1289 imégenes adicionales
sin etiquetar o que requieren ser re-etiquetadas. Este trabajo consiste en aumentar el
numero de imagenes de TreeSegmentation usando el protocolo disefiado (Anexo A.1).
Esto permitiria re-evaluar los modelos sobre un dataset més amplio.
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. Ampliar evaluacion SAM: este trabajo consiste en incorporar a la evaluacién nue-
vas implementaciones muy recientes y mas eficientes de SAM [24] que, eventualmente,
podrian ser mas adecuadas para el problema tratado en la memoria dada su menor
complejidad.
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ANEXOS

Anexo A

Protocolo de etiquetamiento

A.1. Protocolo TreeSegmentation

El dataset TreeSegmentation tiene como objetivo el entrenamiento de modelos capaces de
segmentar diversas partes del arbol principal presente en una imagen. Algunas definiciones
relevantes para el proceso de etiquetamiento son las siguientes:

. Corteza: toda la estructura lefiosa del arbol. Esta se compone tanto del tronco como
de las ramas.

. Copa: estructura del arbol que presenta follaje. En caso de ausencia de follaje, la
estructura lenosa descubierta es considerada como corteza.

El procedimiento de etiquetamiento se compone de las siguientes reglas:

1. Poligono Corteza. La corteza de cada arbol debe ser etiquetada con un poligono
de categoria Cortex. Este proceso se lleva a cabo de manera diferente segiin exista
presencia de follaje o no:

(a) En ausencia de follaje las reglas son las siguientes:

« El poligono se debe ajustar lo méas posible a la estructura lenosa del arbol.

« El poligono debe incluir como minimo (1) el tronco principal y (2) las ramas
secundarias
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. Adicionalmente, se debe incluir toda rama que sea relevante dentro de la
estructura general del arbol. Se debe considerar principalmente el ancho y
contraste de las ramas.

. El fondo presente entre las ramas debe ser eliminado.

(b) En presencia de follaje las reglas son las siguientes:

« El poligono consiste en toda la estructura lefiosa (tronco y ramas) desde la
base del tronco hasta su limite con el follaje. En los casos en que el limite
sea poco claro, el follaje comienza cuando predomina por sobre la estructura
lenosa y la forma de esta ltima no se alcanza a distinguir claramente.

« El poligono debe ser continuo. Las ramas aisladas presentes dentro del follaje
no deben ser etiquetadas como corteza.

. El fondo presente entre las ramas no debe ser parte del poligono.

2. Poligono Crown. La copa de cada arbol esta etiquetada con un poligono de categoria
Crown. El proceso de etiquetamiento de cada copa se lleva a cabo mediante las siguientes
reglas:

(a) Los drboles con escaso o nulo follaje no deben presentar este poligono.
(b) El poligono se debe ajustar lo méas posible al follaje del arbol.
(c) En caso que una rama o tronco tape el follaje, el poligono de la copa debe conectar

los dos puntos de follaje mas cercanos a ambos lados de la rama o tronco.

3. Prioridad Poligonos. Cada poligono debe tener asociado un niimero que indique su
prioridad durante el proceso de creacién de la méascara de anotacién. Este nimero esta
representado por el tag priority. Algunas consideraciones:

(a) Si dos poligonos distintos tienen asociado el mismo niimero, entonces su orden
relativo durante la generacién de la etiqueta de segmentaciéon no esté determinada.
(b) Si en una imagen esta presente una sola categoria, no es necesario el uso de este

tag.

4. Alumbrado Piblico. Los elementos pertenciente al alumbrado ptblico, letrero u otro
no deben pertenecer a ningtin poligono. Estos deben ser rodeados o, en caso de no ser
posible, dividir el poligono correspondiente.
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Anexo B

Entrenamientos

B.1. Variacién nimero de embeddings

En la Tabla 5.1 muestra los resultados del modelo MaskFormer al variar el niimero de

embeddings.

#Embedding | mloU | ToUgown | ToUcortex
3 85.26 83.0 78.65
5 56.27 49.29 38.75
10 56.95 48.98 48.80
100 NC NC NC

Tabla 5.1: Resultados de MaskFormer (ResNet-50) sobre el conjunto de validacién de Tree-
Segmentation variando el nimero de embeddings. “NC” indica que el modelo no converge.

B.2. Resultados UST-Branch y UST-Tree

A continuacién, se muestran los resultados obtenidos sobre los datasets UST-Branch y
UST-Tree. El esquema de entrenamiento utilizado es el descrito en la Seccion 4.2.
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Modelo Pre Backbone | #Params | mloU | IoUpranen
DeepLabv3+ IN-1K R-50c¢ 41.2 M 92.75 86.91
SegFormer IN-1K MiT-B3 44.6 M 92.83 87.06
Mask2Former IN-1K R-50 43.9 M 92.66 86.76
SETR-PUP IN-21K ViT-B 9.9 M 92.43 86.33

Tabla 5.2: Resultados sobre el conjunto de validacion de UST-Branch.

Modelo Pre Backbone | #Params | mloU | IoUjee
DeepLabv3+ IN-1K R-50c¢ 41.2 M 90.16 86.77
SegFormer IN-1K MiT-B3 44.6 M 90.58 87.28
Mask2Former IN-1K R-50 43.9 M 88.03 84.19
SETR-PUP IN-21K ViT-B 89.9 M 91.06 87.86

Tabla 5.3: Resultados sobre el conjunto de validacion de UST-Tree.

Modelo Pre Backbone | #Params | mloU | IoUjee
DeepLabv3+ IN-1K R-50c 41.2 M 89.14 84.12
SegFormer IN-1K MiT-B3 44.6 M 89.68 | 84.90
Mask2Former IN-1K R-50 43.9 M 87.61 82.13
SETR-PUP IN-21K ViT-B 9.9 M 89.40 84.44

Tabla 5.4: Resultados sobre el conjunto de validacién de UST-Branch y UST-Tree combina-

dos.
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