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DETECCION AUTOMATICA DE GRIETAS BASADA EN IMAGENES DE PUENTES
DE CONCRETO A TRAVES DE MODELOS ENCODER-DECODER

Una de las ramas de més desarrollo y necesidad a lo largo del pais es la gestion y confiabilidad
de activos fisicos, junto con el crecimiento considerable en los tltimos anos del concepto de
deep learning; todos estos temas convergen en un solo punto, la deteccién temprana de fallas
en estructuras y equipos mecanicos. Esto potenciado por el rapido avance tecnologico , per-
miten obtener una gran cantidad de datos operacionales como lo son las imagenes del estado
en que se encuentra una estructura, vibraciones a la que esta siendo sometida , temperaturas
presentes, presiones existentes, entre otros. Esto entrega potenciales herramientas a mano de
los ingenieros con el fin de poder encontrar modelos y métodos de procesar estas grandes
cantidades de datos de manera eficiente con tal de sacar el mayor provecho de estos datos y
poder tomar decisiones importantes a la hora de prevenir y gestionar el mantenimiento de
los equipos y las estructuras.

La motivacién principal para la elaboracién de esta memoria es formar parte del desa-
rrollo del deep learning en Chile, aplicindolo directamente en una estructura civil como lo
es un puente. El objetivo general es realizar un modelo de deteccion automatico de grietas
basado en imagenes en puente de hormigén., para luego analizar los resultados obtenidos y
cuantificar las grietas presentes en la estructura civil.

La metodologia que se seguird corresponde principalmente a 5 etapas importantes de tra-
bajo, en primer lugar se tiene el analisis del dataset de imagenes entregados junto con una
recopilaciéon bibliografica sobre la deteccion en imagenes, luego se usara el modelo de deep
learning en tensorflow, el cual involucra la utilizacién de distintos modelos de segmentacién
obtenidos en la recopilacién bibliografica, para finalmente analizar los resultados obtenidos
y concluir con la deteccion de la grieta.

Los recursos utilizados son principalmente el dataset de imégenes de las grietas, una
computadora GPU con sistema operativo Linux con tensorflow y las reuniones con el profe-
sor guia y coguia para feedbacks y recomendaciones en caso de ser necesarias.
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Capitulo 1

Introduccion

Junto al increible aumento en el desarrollo de la tecnologia ano a ano, la forma de enfrentar
los problemas cada dia va evolucionando, esto viene potenciado por la gran cantidad de
informacion disponible para enfrentarlos y resolverlos.

El manejo de toda esta gran informacion disponible representa uno de los grandes desafios
de la ingenieria en los ultimos anos, dado que no existen métodos suficiente que permitan
manipular esta gran cantidad de datos de forma practica y eficiente. Es por esto que duran-
te el dltimo tiempo han surgidos conceptos como deep learning, machine learning y redes
neuronales, los cuales han entregado otra perspectiva y herramientas para el manejo de gran
cantidad de informacion.

Dado que se sabe que la forma en que son manipulado los datos tienen una repercusiéon
directa en la precisiéon de los resultados obtenidos, esta precision siempre es buscada princi-
palmente por industrias que poseen sistemas complejos de equipos o estructuras civiles, en
donde una falla pueda generar cuantiosas perdidas econémicas y en algunos casos perdidas
humanas, es por esto que es importante tener resultados que se ajusten lo mas posible al
comportamiento real del sistema y permita monitorear de manera confiable el estado en que
se encuentra la estructura.

1.1. Antecedentes basicos

La probabilidad que una estructura civil presente una falla en algiin momento de su
vida 1util aumenta considerablemente producto de su utilizacion y el tipo de carga que
soporta. Esto dado que a medida que pasa el tiempo dicha estructura civil es mas propensa
a presentar una falla catastréfica en algiin instante. Es por esto que el monitoreo de la salud
estructural de las estructuras civiles es una tarea critica, dadas las posibles consecuencias
econdmicas perjudiciales y el impacto en la vida humana. Muchas estructuras civiles basadas
en el concreto estan experimentando un deterioro a través del envejecimiento. Ademas, estas
estructuras podrian estar sujetas a sobrecargas, condiciones climaticas adversas, accidentes
de impacto y terremotos, y podrian ubicarse en areas remotas o inaccesibles que impongan
un desafio adicional a las actividades de inspeccion. Lo que hace muy complejo evaluar



adecuadamente la integridad estructural del envejecimiento sobre las estructuras civiles de
una manera rentable.

Es por esto que la deteccion y la inspeccion han traido una atencion importante en los
ultimos afios, y se han propuesto diferentes técnicas para la detecciéon de dano en estructuras
pero aun asi siguen habiendo desafios en su aplicaciéon para monitorear la salud de las
estructuras civiles en el campo. Un enfoque comin usado para identificar y evaluar el dano
en una estructura es la inspeccion visual de la grieta por un inspector experto en el rubro.
Pero este tipo de inspeccion actual consume mucho tiempo llevarla acabo y en ciertas
ocasiones no es posible llegar a inspeccionar ciertas areas inaccesibles para el inspector,
como por ejemplo grietas ubicadas en la zona inferior de un puente o en la planta de los
pilares ubicados bajo el mar. Ademas, es una técnica de evaluacion altamente subjetiva y
depende significativamente del nivel de experiencia del inspector de manera que se notifican
grandes discrepancias en los resultados cuando la misma estructura es inspeccionada por
diferentes inspectores [1].

Aun cuando se habla de detectar una grieta se refiere a que algo indeseado esta ocurriendo,
estas tienen distintos grados de complejidad e importancia dependiendo del tamano de esta,
las sobrecargas que esta sometida, entre otros factores. Por ejemplo no es lo mismo que se
encuentre una grieta pequena a que se encuentre una grieta mas grande, o a que se encuentre
una grieta en cierta zona con mucha sobrecarga a una que este sometida a poca carga. Es
por esto mismo que se busca estudiar grietas de gran importancia y complejidad, los cuales
pueden llegar a ser grietas catastroficas y producir grandes perdidas monetarias, asi como
también involucrar perdidas de vidas humanas [1].

Dado estos problemas e inconvenientes producto de la inspeccion visual se entiende que
la deteccion temprana de una grieta debe tomar pasos importantes hacia las inspecciones
automatizadas de danos visuales en puente de concreto. Como primer paso importante se
tiene la de acceder a una estructura de forma remota, esto quiere decir obtener informa-
ciéon visual tomando imagenes remotas de una estructura dada desde diferentes angulos
usando camaras controladas [2][3][4], adquisicién robética de imdgenes [5] o un vehiculo
aéreo no tripulado (UAV, también llamado dron) equipado con camaras de alta resolucion [6].

Se han propuestos inspecciones de enfoques auténomos basados en imagenes para la
deteccion de grietas en puentes de hormigén, en la cual se proporciona una revision y
evaluacion de las etapas mas importantes y esenciales para el monitoreo automatico del
estado de salud, basado en la visién computarizada de la estructura civiles con el objetivo de
detectar y localizar las grietas y defectos producidos por la corrosién. Luego de recopilar la
informacion visual adecuada, se deben aplicar métodos de procesamiento de imagenes solidos
y auténomos para analizar las imagenes recopiladas y detectar las fallas [2]. En las tltimas
décadas se ha seguido investigando y realizando esfuerzos para poder implementar este tipo
de tecnologia basada en imagenes obtenidas para la detecciéon de grietas en estructuras, en
las investigaciones disponibles [5][7] podemos ver ejemplos claro para poder implementar



este tipo de tecnologia [1].

En primera instancia los métodos convencionales usados de vision artificial para procesar
y detectar grietas en las imagenes, permitian extraer algunas caracteristicas de la imagen,
como la longitud, el tamafio, el color, entre otras, tales caracteristicas son 1til para detectar
la deformacién, esto fue gracias a que su enfoque se centrd principalmente en las técni-
cas comunes de deteccién de bordes y en las técnicas morfologicas para la deteccion de grietas.

Luego se disené un modelo para la deteccion de grietas a partir de imagenes de alto
contraste, este permitia detectar grietas en un entorno ruidoso mediante varias operaciones
matematicas de evaluacién y morfologia como un patrén. La deteccién se efectuaba defi-
niendo el patréon de grieta para un modelo geométrico preciso. Este se logré realizando un
filtrado lineal después de la evaluacion de la curvatura para distinguirlos de un patrén de
fondo similar. El enfoque de esta investigacion identifico las irregularidades en la imagen
secuencialmente por la geometria de la grieta basado en sistemas de reconocimiento [8].

Mas adelante se propuso una idea adaptativa que otorga a un sistema de inspeccién
robético la capacidad de cuantificar y detectar grietas en imégenes capturadas desde
cualquier distancia hasta el objeto, y con cualquier distancia focal o resoluciéon. En este
trabajo utilizé redes neuronales y méquinas de soporte vectorial (conjunto de algoritmos de
aprendizaje supervisado) para clasificar grietas a partir de patrones sin grietas [7].

Luego se propuso un algoritmo de deteccion de grietas el cual se baso principalmente
en la tecnologia de procesamiento de imagenes digitales, mediante el pre-procesamiento,
la segmentacién de imagenes y la extracciéon de caracteristicas de estas, donde obtuvieron
la informacién sobre la imagen de la grieta. Para lograr esto los investigadores usaron
un método de umbral de segmentacion después del alisado de la imagen, en la etapa de
analisis de las imagenes, los investigadores calcularon el area y el perimetro, junto con
definir un indice de redondez. Posteriormente de la comparacion de estos indices, se realizo
la evaluacién de la presencia de una grieta en una imagen [9].

Desde el ano 2018 gracias al aumento y masificacion de la tecnologia la gran mayoria de
los métodos empleados para el procesamiento de imagenes utilizan el aprendizaje profundo
basado en potentes tarjetas GPU, las cuales permiten procesar miles de imagenes y aplicar
los resultados en tiempo real. Esto a repercutido directamente en nuevas propuestas
de algoritmo de deteccion de grietas utilizando un marco de aprendizaje profundo que
incorpora informacién temporal y contextual en la deteccién de objetos en videos [10]. Esta
investigacion logré uno de los mejores rendimientos del estado del arte en ImageNet para la
deteccion de objetos en videos utilizando un detector de objetos por cuadros llamados tubelets.

En el mismo afio se propuso una idea nueva de aprendizaje por transferencia basado en
redes neuronales convolucionales que utilizan métodos de cuellos de botella y ajuste fino con



hasta cuatro clases de danos en estructuras civiles a partir de escenas de terremotos [11].
En esta investigacién abre un nuevo enfoque para la deteccion y evaluacion de danos en
componentes bésicos estructurales mediante el aprendizaje profundo.

Hoy en dia el aprendizaje profundo no solo se ha estado utilizando como clasificador y
detectores de objetos, si no que también para localizar y extraerla posicién exacta del objeto
en la imagen. Siendo mas claro, ahora se puede construir un detector de objetos mas preciso
y un segmentador de grietas, utilizando la segmentacién seméantica, la cual es usada para
clasificar cada pixel o grupo de pixeles en las imagenes visuales [1].

Esta segmentacion semantica en imégenes ha estado generando cada vez mas interés entre
los investigadores de vision artificial y aprendizaje automatico. Este interés ha crecido junto
al creciente interés en otras areas de aplicacion, las cuales también necesitan mecanismos de
segmentacion precisos y eficientes como por ejemplo la conduccién auténoma, navegacion
interior e incluso sistemas de realidad virtual o aumentada. El interés en este tipo de areas
coincide con la gran cantidad de nuevos enfoques del aprendizaje profundo en casi todos los
campos y aplicaciones relacionadas la manipulacion y visualizaciéon de imagenes digitales,
algunos enfoques como la segmentacién semantica o la compresion de la escena [12][13][14].

Aun no se han propuesto un método para clasificar y segmentar imagenes de grietas
automaticamente en estructuras de hormigén civil utilizando modelos de segmentacion
semantica como el FEncoder-Decoder with Skip. Esto puede atribuirse, en gran medida a
que los conjuntos de datos que se tienen entregan un numero limitado de imagenes para
desarrollar un modelo genérico automéatico para clasificar y segmentar grietas. Otra parte
también puede atribuirse a que el etiquetado de los datos requieren un esfuerzo significativo
producto del etiquetado manual, el cual es bastante lento de desarrollar y requiere un amplio
conocimiento de ingenieria estructural especifico.

En esta memoria se presenta un enfoque automatico de deteccion de grietas en puentes
de hormigén. El modelo utilizara dos etapas en primera instancia hara una clasificacion de
las imagenes, definiendo en primera instancia si esta posee o no posee grieta, luego como
segunda etapa segmentara semanticamente todos los pixeles de la imagen que pertenezcan a
la grieta.

1.2. Motivacion

Teniendo en cuenta la importancia que tiene el estudiar un tema tan nuevo e innovador
como lo es la deteccién automatizada de grietas en un puente de hormigoén, trabajar en
este tema tiene como principal motivacién el buen uso que se le puede dar a la tecnologia,
permitiendo estar siempre en constante monitoreo y detecciéon de posibles grietas que puedan
en un futuro causar danos indeseables de vidas y monetarios. Por otra parte, al hacer este
tipo de estudio se tiene la importante labor de dar a conocer a otros que ain no estan
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familiarizados con este tipo de temas, los cuales en un tiempo mas seran el futuro venidero.

Por otro lado, se tiene que al ser capaz de modificar un modelo que pueda segmentar y
detectar grietas en imagenes de un puente de hormigén, genera una inmensa responsabilidad
y motivacion por los futuros avances que esto pueda llevar en el area de deteccion de grietas.

1.3. Objetivo general

El objetivo general de la presente memoria consiste en segmentar y detectar grietas por
medio de un modelo de redes neuronales convolucionales en tesorflow.

1.4. Objetivos especificos

e Estudiar y analizar las imagenes de grietas del dataset de un puente de hormigén.

Utilizar y modificar un modelo de deep learning capaz de segmentar y detectar objetos.

Entrenar, testear y verificar las métricas probabilisticas del modelo.

Analizar y comparar las imégenes de grietas segmentadas obtenidas.

Verificar el modelo en un dataset externo de imagenes de grietas.

1.5. Alcances

Esta memoria tiene como alcance presentar un modelo automéatico de deteccion de grietas
en puentes de hormigén. En base a un dataset de imagenes de grietas en puentes de hormigon,
el cual por medio de dos etapas (clasificacién y deteccién) logrard detectar grietas.



Capitulo 2

Metodologia

Con el fin de lograr los objetivos planteados se sigue la siguiente metodologia, la cual
considera los procedimientos pertinentes para lograr el correcto desarrollo de la memoria, asi
se plantea la metodologia esquematizada en la Figura 2.1 y descrita a continuacién de esta.

Analizar datos y
recopilacion
bibliografica

Utilizar y modificar
modelo para deteccidn
de grietas

Entrenar, testeary
verificar el modelo

Analizar los resultados
obtenidos

Analizar siguiente
modelo

Figura 2.1: Metodologia a seguir



2.1. Analizar datos y recopilacién bibliografica

Luego de obtener el dataset de las imagenes obtenidas por un video de la estructura
civil de un puente de hormigon, se procede analizar los datos, identificando su organizacion,
su tipo y su contenido, luego se corrobora que cada imagen real de una grieta tenga su
imagen de etiqueta. Posteriormente se recopila informacion para determinar la forma de
estudiar y trabajar el dataset y se busca informacién de investigaciones de temas similares
de segmentacion seméntica y los tipos de modelos existentes para realizar un mejor analisis
de los datos.

2.2. Utilizar y modificar modelo para deteccién de grie-
tas

Luego de tener todos esos antecedentes se procede a utilizar y modificar un modelo em-
pleado para la deteccién de objetos de una carretera en tensorflow para el andlisis de las
iméagenes de grietas, utilizando los modelos Encoder-Decoder y Encoder-Decoder with Skip
Connections, y comparando con el modelo DeepLabV3+.

2.3. Entrenar, testear y verificar el modelo

Luego de adecuar el modelo a los requerimientos del estudio se procede a entrenar la
red usando el dataset de imagenes de grietas, para posteriormente testear y verificar si las
métricas probabilisticas obtenidas por el modelo son las esperadas, en caso de determinar
que el modelo necesita ser modificado, se tabulan los resultados y se repite este paso.

2.4. Analizar los resultados obtenidos

Una vez entrenado, testeado y verificado el modelo se procede a analizar las imagenes
segmentadas y graficos obtenidos por el modelo en cada intento realizado, en este punto
se agrupan y se estudian los resultados obtenidos y se toman decisiones sobre cual es la
configuracion 6ptima del modelo, dependiendo si esta optimizacién conseguida se alejan de los
resultados esperados, se devuelve a la etapa de Utilizar y modificar modelo para la deteccién
de grietas"volviendo a repetir el mismo proceso.

2.5. Analizar siguiente modelo

Luego de verificar que los resultados son coherentes con los esperados por la literatura,
se procede a estudiar el siguiente modelo con el fin de comparar los resultados obtenidos
repitiendo los mismos pasos anteriores.

2.6. Recursos

Para el completo desarrollo de la memoria a realizar solo se identificaron recursos no
pecunarios, ya que no se necesitan montos monetarios.



2.6.1. Recursos no pecunarios
e Base de datos de imégenes de grietas de puentes de hormigon.

e Computador GPU, con sistema Linux y TensorFlow 10, este se encuentra ubicado en
la misma universidad especificamente en Beauchef 851.

e Reuniones con el profesor guia y co-guia para retroalimentaciones y feedbacks necesarios
para el desarrollo de la memoria.



Capitulo 3

Antecedentes

3.1. Conceptos Generales

Algunos conceptos generales utilizados a lo largo de la presente memoria que son impor-
tante mencionar y explicar.

3.1.1. Convolutional Neural Network (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) corresponden a otro modelo del Deep
Learning. Las CNN estan conformadas por neuronas, las cuales reciben una entrada, realizan
un producto de los puntos y posteriormente le aplican alguna funcién de activacion. También
tiene una funciéon de puntuacion la cual representa que tan bien el modelo esta aprendiendo
en relacion la entrada y los resultados esperados.

La CNN realiza un tratamiento espacial de la entrada dado que asume que las entradas
tienen dependencias espaciales entre sus diferentes componentes (por ejemplo, imagenes
o series de tiempo), por lo cual el modelo puede aprovechar la relacién espacial entre
las caracteristicas de los datos. Explicado de otra forma ciertas redes neuronales convier-
ten su entrada en vectores, por lo cual se pierde todo tipo de informacién importante
relacionada con la ubicacién espacial de cada dato con respecto a los deméas. En cam-
bio la CNN no realiza esta transformacion inicial en su entrada, por lo cual funciona
mucho mejor con datos de imagenes o espectrogramas. A continuacion se muestra un
esquema del funcionamiento de una CNN a fin de entender mejor el proceso que siguen
los datos, cabe destacar que un modelo CNN no puede clasificar (diagnosticar) por si
solo, por lo cual en su ultima capa se debe enlazar con una red neuronal clasificadora
siguiendo la misma légica explicada anteriormente, para que los datos puedan ingresar
a esta red la CNN en su ultima capa aplana los datos con el fin de que puedan ser procesados.
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Figura 3.1: Esquema de una CNN|[33]

3.1.2. Max-Pooling

Es un proceso de reduccion de dimensiones de una muestra . El objetivo es reducir
la muestra de una representaciéon de entrada (imagen, matriz de salida de capa oculta,
etc.), reduciendo su dimensionalidad y permitiendo suposiciones sobre las caracteristicas
contenidas en las sub-regiones agrupadas.

Este se usa para para evitar el sobreajuste excesivo al proporcionar una forma abstracta
de la representacién. Ademds, reduce el costo computacional al reducir el nimero de
parametros para aprender y proporciona menor variacion de la traduccion de caracteristicas
de la representacion interna [15].

El mazx-pooling se realiza aplicando un filtro a las sub-regiones no superpuestas de la
representacion inicial. En el ejemplo se puede apreciar de una forma mas clara el concepto
de max-pooling:

12 120 | 30 | O

8 |12 | 2 0 2><2Max—P001k 20 | 30
34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

112 (100 | 25 | 12

Figura 3.2: Max Pooling [15]
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3.1.3. Upsampling

Corresponde a una técnica que aumenta o expande las dimensiones de una muestra. Es
decir, es lo inverso del max-pooling. Donde cada valor puede estar rodeado de ceros en una
sub-region para aumentar las dimensiones de la muestra o también en vez de ceros puede
copiar el valor del pixel tantas veces como sea necesario.

v

w
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O | ~,|O DN
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Figura 3.3: Upsampling [16]

Esta técnica se puede mejorar recordando las ubicaciones de la muestra antes del upsam-
pling y usandolo al momento de realizar el upsampling, como se muestra a continuacion:
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Figura 3.4: Upsampling recordando las ubicaciones [16]

3.2. Meétricas probabilisticas

3.2.1. Recall (Sensitivily)

Cuando se habla de recall se refiere a la capacidad de un modelo para encontrar todos
puntos de datos de interés en un conjunto de datos. Una definicion mas precisa del concepto
recall es el nimero de verdaderos positivos dividido por el nimero de verdaderos positivos
mas el nimero de falsos negativos. Cuando se refiere a los verdaderos positivos se esta
hablando de los puntos de datos clasificados como positivos por el modelo pero que en
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realidad son positivos (lo que significa que son correctos) y cuando se refiere a los falsos
negativos son los puntos de datos que el modelo identifica como negativos pero que en
realidad son positivos (incorrectos). El concepto recall es efectivo para evaluar cémo un
modelo identifica con precision real las fallas.

Verdaderos Positivos
Recall = 100 3.1
eed Verdaderos Positivos + Falsos Negativos % (3.1)

En el caso de que el recall fuera el 100%, no significa exactamente que se tiene un
clasificador perfecto, si no como en la mayoria de los conceptos en ciencia de datos, existe
una compensacion en las métricas que se eligen maximizar. En el caso del recall, cuando se
aumenta, disminuye la precision.

3.2.2. Precision

El concepto de precision se define matematicamente como el ntmero de positivos
verdaderos dividido por el niimero de positivos verdaderos méas el nimero de falsos positivos.

Verdaderos Positivos
Precisién = x 100 3.2
reasion Verdaderos Positivos + Falsos Positivos (3:2)

A pesar de que la precision y el recall parecieran ser similares, no lo son dado que
la precision expresa la proporciéon de los puntos de datos que el modelo dice que eran
relevantes pero en realidad eran relevantes [17]. Mientras que el recall muestra la capacidad
de encontrar todas las instancias relevantes en un conjunto de datos. En otras palabras,
a medida que aumentamos la precision, disminuimos el recall, tal como el ejemplo que se
muestra en la siguiente figura.
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Precision

0.2

O | |
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Recall

Figura 3.5: Ejemplo de precision vs recall [19]

Otra forma maés clara de entender el concepto de recall y precision es con la siguiente figura:

relevant elements

false negatives true negatives

true positives false positives

selected elements

How many selected How many relevant
items are relevant? items are selected?
Precision =——— Recall = ——

Figura 3.6: Recall y precision[18]

13



3.2.3. F1-SCORE (F-Measure)

El concepto F1l-score corresponde al promedio ponderado de la precision y el recall. Por
lo cual este valor tiene en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos.

La formula del F-Measure es:

P - recall~! + precision™! - _ . prec.is.ion - recall (3.3)
2 precision + recall

En otras palabras la puntuacién F es la media armoénica de la precision y recuperacion,
y esta media armoénica se define como el reciproco de la media aritmética de los reciprocos.
Debido a eso, el resultado no es sensible a valores extremadamente grandes. Por otro lado,
no todos los valores atipicos son ignorados. Los valores extremadamente bajos tienen una
influencia significativa en el resultado [20].

Ecuacién de la media armonica:

L-I—L—I—...—ki_zzl_lx%_ n '

1 z2

Interpretando la puntuacién puntuaciéon F; como métrica, se puede decir que se esta
seguro de que si la puntuacién F; es alta, tanto la precision como la recuperacion del
clasificador indican buenos resultados|20].

Esa caracteristica de la métrica permite comparar el rendimiento de dos clasificadores
usando solo una métrica y aun asi estar seguro de que los clasificadores no estan cometiendo
algunos errores graves que pasan desapercibidos para el cédigo que califica su salida.

Pero en el caso contrario si se tiene un clasificador cuyo puntuacién F; es bajo, no se
puede decir a ciencia cierta si tiene problemas con falsos positivos o falsos negativos, para
este caso seria necesario tomar otro camino, como por ejemplo utilizar la matriz de confusién
para determinar el problema [21] .

3.2.4. Accuracy

Corresponde a la medida de rendimiento mas intuitiva y simple es una relacién entre
la observacion predicha correctamente y el total de observaciones. Mientras mayor sea
accuracy, se puede decir que nuestro modelo es mejor, pero esto no pasa siempre dado que
en ciertas ocasiones se puede obtener un accuracy cercano al 100 %, pero es debido a que
el modelo se ha sobre-ajustado a los datos de entrenamiento, es decir, se enamoro de estos
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datos. En otras palabras el accuracy es una gran medida cuando se tiene un conjuntos
de datos simétricos donde los valores de falsos positivos y falsos negativos son casi iguales [22].

La ecuacién que define el accuracy es:

Verdaderos Positivos + Verdaderos Negativos

Accuracy =
Y Verdaderos Positivos + Falsos Negativos + Falsos Positivos + Verdaderos Negativos

(3.5)

Considerando el accuracy para el caso de pixeles por clases en una imagen, esencialmente
se esta evaluando una mascara binaria; un verdadero positivo representa un pixel que se
predice correctamente que pertenece a la clase dada (de acuerdo con la méscara de destino)
mientras que un verdadero negativo representa un pixel que se identifica correctamente como
no perteneciente a la clase dada.

3.2.5. Intersection-over-union (IoU)

El concepto de IoU que en espanol se traduce como la interseccién sobre la unién,
también conocida como el indice Jaccard, corresponde a una medida cominmente utilizada
para determinar qué tan precisa es una segmentaciéon de imagen propuesta, en compa-
racion con una segmentacién conocida tomada como verdad fundamental. Es decir, es
esencialmente un método para cuantificar el porcentaje de superposiciéon entre la imagen
objetivo y el resultado de la prediccion. Esta métrica esta estrechamente relacionada con el
coeficiente Dice, que a menudo se usa como una funcién de pérdida durante el entrenamiento.

La definicion mateméatica del IoU entre una segmentaciéon conocida Y de n pi-
xeles, y un conjunto similar de segmentacién predicha Y (En el caso binario donde
Y., Y; € {0,1},Vi € [1,n]) es la siguiente ecuacién:

YNy B i min (Y},?})
YUy Zinzlméx< i,ffi)

IoU(Y,Y) =

Acercando atin mas esta definicion al caso de la segmentacion semantica, el IoU se calcula
para cada etiqueta a nivel de pixel como:

Toll — Verdaderos Positivos (3.7)

Verdaderos Positivos + Falsos Positivos + Falsos Negativos
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En donde los verdaderos positivos son aquellos pixeles que pertenecen a cierta etiqueta
y se predicen correctamente como esa etiqueta, los falsos negativos son los pixeles que
pertenecen a cierta etiqueta pero se predicen incorrectamente como una etiqueta diferente y
los falsos positivos son los pixeles que pertenecen a una etiqueta diferente pero se predicen
como la etiqueta. En la siguiente figura se explica de forma mas préactica el concepto de IoU:

Area of Overlap

Area of Union .

loU =

Figura 3.7: Concepto de IoU [23]

Como se puede ya concluir el IoU toma valores entre 0 y 100 %, donde un valor mayor
indica que la segmentacién es mas precisa. Es por esto que se busca que este parametro sea
de guia al momento de utilizar la segmentaciéon semantica, a continuacion se presentan unos
ejemplos de valores de IoU para cierta segmentacion:

Sample loU scores
0.905 0.532 0.391 0.143 0.0

\ F]

Figura 3.8: Ejemplos de ToU [23]

3.3. Segmentaciéon semantica

La segmentacion semantica tiene como objetivo clasificar cada pixel de la imagen en
una categoria especifica . La diferencia con la clasificacién de imégenes estandar es que no
clasifica la imagen completa en una clase sino en cada pixel individual. Entonces, se tiene
un conjunto de categorias predefinidas y se le quiere asignar una etiqueta a cada pixel de
la imagen. De esta forma se hace una asignacion en funcion del contexto de los diferentes
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objetos en la imagen y se etiqueta cada pixel con la clase de su objeto o regién circundante [34].

En la siguiente imagen de ejemplo a cada pixel se le ha asignado a una etiqueta especifica
y representado por un color diferente. Rojo para personas, azul para automéviles, verde para
arboles, etc.

Figura 3.9: Ejemplo de segmentacion seméntica [34]

3.4. Front-End

En el ambito de la segmentacién semantica cuando se habla de front-end se refiere
especificamente a una red neuronal previamente entrenada para la clasificaciéon y extraccién
de caracteristicas, y al igual que el concepto de front-end explicado en el parrafo anterior,
es la primera parada a donde ingresan las imagenes que se quieren segmentar, dado que este
clasificador entrenado previamente determina cuales imagenes continiian a la siguiente etapa
de la segmentacion y cuales no. Para el tema en estudio se hicieron uso de dos modelos de
extraccion de caracteristicas: ResNet50/101/152 y MobileNet V2.

3.4.1. ResNet50/101/152[26]

ResNet corresponde a la abreviatura de Residual Networks, es una red neuronal utilizada
como columna vertebral para muchos trabajos de vision computacional. Esta red se dio
a conocer por ser introducida por Microsoft, ganando la competicién ILSVRC (ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge) en el ano 2015.

Este tipo de redes convolucionales profundas han logrado un resultado de clasificacién de
imégenes a niveles humanos. Esto se explica porque las redes residuales extraen caracteristi-
cas y clasificadores de nivel medio y alto en una capa miltiple de extremo a extremo, y la
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cantidad de capas que posee apiladas enriquecen los "niveles'de caracteristicas.

Cuando una red profunda comienza a converger se ve expuesta a un problema de degra-
dacion, esto quiere decir que al aumentar la profundidad de la red, la precision se satura y se
degrada rapidamente. Esta degradacién no es producto del overfitting (sobreajuste) o por el
hecho de agregar mas capas a una red profunda lo que conduzca a un error de entrenamiento
mayor [24].

Como solucion a esta problematica Microsoft propuso un marco de aprendizaje residual
profundo. En lugar de esperar que cada pocas capas apiladas encajen directamente en
una asignacion subyacente deseada, dejan explicitamente que estas capas se ajusten a una
asignacion residual. Para esto se utilizaron conexiones de acceso directo las cuales son
aquellas que omiten una o més capas, tal como se muestra en la figura. Estas conexiones de
acceso directo realizan un mapeo de la identidad y a su salidas se agregan a las salidas de
las capas apiladas de la red, obteniendo la formulacion de F'(x) + = [23].

weight layer
JF (X) lrelu =
weight layer identity

Figura 3.10: Bloque Residual[24][26]

Esto le permite a la red apilar capas adicionales y construir una red mas profunda, com-
pensando el gradiente que se desvanece al permitir que la red se salte las capas y sienta que
son menos relevantes en el entrenamiento.

Para entrenar esta red los investigadores utilizaron ImageNet, que es un conjunto de datos
de millones de imégenes de alta resolucion etiquetadas que pertenecen aproximadamente a
22.000 categorias. Estas imagenes fueron recolectadas de internet y etiquetadas de forma
manual.

Por otro lado es importante mencionar que la arquitectura de una ResNet cambia de-
pendiendo del nimero de capas que esta presenta, estos nimero de capas pueden ser de 18,
34, 50, 101 y de 152. A continuacién se presenta una tabla comparativa de las arquitecturas
posibles de una ResNet.
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layer name | output size 18-layer ] 34-layer 50-layer 101-layer 152-layer
convl 112x112 77, 64, stride 2
3% 3 max pool, stride 2
1x1,64 1x1,64 1x1, 64
2 56x56 3%3 33 ’ ’ ’
comvex X [ %:%’x }xz [ %:%’x } %3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3, 64 | x3
B S 1x1,256 1x1,256 | 1x1,256 |
i - 1x1, 128 1%1, 128 ] 1%1, 128 ]
3%3 3%3 ’ ’ ’
comv3.x | 28x28 %;Eg %2 a;gg x4 | | 3x3.128 | x4 3%3, 128 | x4 3%3, 128 | x8
L 75 B 1x1,512 1x1,512 | 1x1,512 |
i : i - 1x 1,256 1x1,256 ] 1x1,256 ]
convd x | 14x14 :z:;:g %2 :z:;:g %6 | | 3%3,256 |x6 || 3x3.256 |x23 || 3x3.256 |x36
L 22 e L A= 1x1, 1024 11,1024 | 11,1024 |
i - i - 1x1,512 11,512 11,512
3%3.5 3%3.5 ’ ’ ’
conv5_x 7%7 %z%’ﬁg %2 %z%’ﬁg x3 || 3x3.512 [x3 3%3,512 |x3 3%3,512 |x3
L A L A 1x1,2048 1x1,2048 1x1,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° | 3.6x10° 3.8x107 | 7.6x10° 11.3x109

Figura 3.11: Arquitecturas ResNet[24][26]

Cada bloque ResNet que posee una profundidad de 2 capas (se utiliza en redes pequenas
como ResNet 18, 34) y cada bloque ResNet que posee una profundidad de 3 capas (se utiliza
en redes mas grandes como ResNet 50, 101, 152). Tal como se muestra en la siguiente figura:

256d

| 1x1, 256

Figura 3.12: Arquitecturas ResNet

3.4.2. MobileNetV2 [27]

El ano 2017 un grupo de investigadores de Google publicé un articulo que introdujo una
arquitectura de red neuronal optimizada para dispositivos moviles. Se esforzaron por un
modelo que ofreciera una alta precisiéon mientras mantenia los parametros y las operaciones
matematicas lo mas bajo posible. Esto con la finalidad de poder llevar las redes neuronales
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profundas a los teléfonos inteligentes.

La arquitectura denominada MobileNetV2 corresponde a la segunda versiéon de la
arquitectura MobileNet, esta gira en torno a la idea de utilizar convoluciones separables en
profundidad, que consisten en una convoluciéon en profundidad y una en sentido puntual una
tras otra.

Principalmente MobileNetV2 sigue un enfoque estrecho->ancho->estrecho. El primer
paso reduce la red usando una convolucién 1x1 porque la siguiente convolucion de profun-
didad 3x3 ya reduce en gran medida el niimero de parametros. Luego otra convolucion 1x1
exprime la red para que coincida con el nimero inicial de canales. En la siguiente imagen se
esquematiza esta estructura de MobileNetV2.

lu6, Dwise

Figura 3.13: Bloque MobileNetV2 [28]

Mirando un poco mas de cerca el bloque MobileNetV2 con respecto al nimero de canales.
La entrada tiene una gran cantidad de canales, que se comprimen con una convolucion 1x1
econdmica. De esa manera, la siguiente convolucion 3x3 tiene muchos menos parametros.
Para agregar entradas y salidas al final, el nimero de canales se incrementa nuevamente
usando otra convolucion 1x1. De esta forma disminuyen los requerimientos necesarios para
que este tipo de redes neuronales puedan ser usadas en teléfonos inteligentes.

En la siguiente imagen se puede observar la arquitectura MobileNetV2:
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Input | Operator |t | ¢ |n]|s
2242 x 3 conv2d - 32 1|2
1122 x 32 bottleneck | 1 | 16 |1 |1
1122 x 16 bottleneck | 6| 24 |2 |2
562 x 24 bottleneck | 6 32 3|2
282 % 32 bottleneck | 6 | 64 |4 |2
142 % 64 bottleneck | 6 | 96 | 3 |1
142 % 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 % 160 bottleneck | 6 | 320 | 1 |1
72 % 320 conv2d 1x1 | - | 1280 | 1 | 1
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1| -

1x1x1280 | conv2d Ix1 | - k -

Figura 3.14: Arquitectura MobileNetV2 [28]

Se puede ver como se organizan los bloques de cuello de botella. En la imagen la columna
t representa la tasa de expansion de los canales. Se puede ver que se usé un factor de 6. La
columna c representa el nimero de canales de entrada y la columna n con qué frecuencia se
repite el bloque. Por ultimo, s dice si la primera repeticiéon de un bloque us6é una zancada
de 2 para el proceso de disminucién de resolucién o una de 1. En general, se tiene que es un
conjunto muy simple y comtn de bloques convolucionales [28].

3.5. Modelos

Los modelos escogidos para realizar este estudio corresponde a FEncoder-Decoder vy
Encoder-Decoder with Skip Connections, dado que presentan la base de la mayoria de los
modelos usados para la detecciéon de objetos por medio de la segmentacion semantica,
es por eso que es de principal interés el estudiar y entender como trabaja este tipo de
modelos, como se optimiza su red y los resultados obtenidos a partir de esto. Por otro lado
se compara con otro modelo que usa como base el Encoder-Decoder pero varia su estructura
al agregarle una convolucién de Atrous, con el fin de poder ver cuanto varian los resultados
del Encoder-Decoder al agregarle este tipo de convolucion.

3.5.1. Segnet:Encoder-Decoder[29]

Este modelo Segnet corresponde a una red neuronal profunda totalmente convolucional
para la segmentacién semantica de pixeles. Este modelo entrenable de segmentacién consta
como principal motor una red de codificador y una red de decodificador seguida de una capa
de clasificacion de pixeles.
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Pixelwise
Classification

Encoders Decoders

Figura 3.15: Arquitectura general Segnet [29]

Estos quiere decir a modo general que el codificador es una red que mapea la imagen
de entrada y emite un mapa de caracteristicas, el cual puede ser en vector o tensor. Estos
vectores de caracteristicas contienen la informacién, las caracteristicas, que representan
la entrada. Por otra parte el decodificador que sigue inmediatamente después del codi-
ficador, es una nueva red que tiene como funcién mapear los mapas de caracteristicas
del codificador de baja resolucion a los mapas de caracteristicas de resolucién de entra-
da completa para la clasificacion en pixeles, este ultimo hace el etiquetado seméantico de estos.

El principal diseno de SegNet surge de la necesidad de asignar caracteristicas de baja
resolucion a la resolucion de entrada para la clasificacién en pixeles. Este mapeo debe
producir caracteristicas que sean tutiles para la localizacion precisa de limites. Esto se logra
en la forma que el decodificador realiza el upsampling a los mapas de caracteristicas de
entrada de menor resoluciéon a mayor resolucion. Especificamente, el decodificador utiliza
indices de agrupacion calculados en la etapa de maz-pooling del codificador correspondiente
para realizar un upsampling no lineal. Lo cual elimina la necesidad de aprender a upsampling
los mapas de caracteristicas de baja resolucion.

Tal como se menciono anteriormente SegNet tiene una red de codificador y una red
de decodificador correspondiente, seguida de una capa de clasificacién final de pixeles. La
red del codificador consta de 13 capas convolucionales que corresponden a las primeras
13 capas convolucionales de la red VGG16 [20], disenadas para la clasificacién de objetos.
Por lo tanto, se puede inicializar el proceso de entrenamiento a partir de pesos entrenados
para la clasificacién en grandes conjuntos de datos. También podemos descartar las capas
completamente conectadas para conservar mapas de caracteristicas de mayor resolucién en
la salida mas profunda del codificador. Esto también reduce significativamente el nimero de
parametros en la red del codificador SegNet (de 134 a 14.7 M) en comparacién con otras
arquitecturas. Cada capa de codificador tiene una capa de decodificador correspondiente
y, por lo tanto, la red de decodificador tiene 13 capas. La salida final del decodificador se
alimenta a un clasificador soft-max multiclase para producir las probabilidades de cada clase
para cada pixel de forma independiente.

3.5.1.1. Arquitectura

Cada codificador en la red del codificador realiza una convolucién con un banco de
filtros para producir un conjunto de mapas de caracteristicas. Estas caracteristicas luego
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se normalizan por lotes. Posteriormente, se le aplica la funcién no lineal Rel.Lu como el
méx (0, z). Después de eso, un maz-pooling con una ventana (22) y un stride (zancada) de
2 (ventana no superpuesta) y la salida resultante se le realiza un upsampling por un factor
de 2. El max-pooling se utiliza para lograr que no varié la lectura de la informacién con los
pequenios cambios espaciales de la imagen de entrada. El Upsampling da como resultado
un gran contexto de imagen de entrada (ventana espacial) para cada pixel en el mapa de
caracteristicas. Si bien varias capas de max-pooling vy de Upsampling pueden lograr una
mayor invariancia de traduccion para una clasificacién profunda correspondiente, existe
una pérdida de resolucion espacial de los mapas de caracteristicas.La representacion de
imagen cada vez més con pérdida (detalle de limites) no es beneficiosa para la segmentaciéon
donde la delineacién de limites es vital. Por lo tanto, es necesario capturar y almacenar
la informacién de limites en los mapas de caracteristicas del codificador antes de realizar
el submuestreo. Si la memoria durante el proceso no estd limitada, se pueden almacenar
todos los mapas de caracteristicas del codificador (después del upsampling). Este no suele
ser muy eficiente, dado que el tiempo de procesamiento aumentaria en demasia, por lo
tanto, para evitar esto se realiza una forma maés eficiente para almacenar esta informacion.
Esto implica almacenar solo los indices del max-pooling , es decir, las ubicaciones del valor
maximo de la caracteristica en cada ventana de agrupaciéon se memorizan para cada mapa
de caracteristicas del codificador. Esto se logra usando 2 bits para cada 22 ventana de
agrupacion y, por lo tanto, es mucho mas eficiente de almacenar en comparacion con la
memorizacién de mapas de caracteristicas.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

-

RGB Image I Conv + Batch Normalisation + RelU Segmentation
B Pooling [ Upsampling Softmax

Figura 3.16: Arquitectura Segnet [29]

El decodificador apropiado en la red del decodificador muestrea sus mapas de carac-
teristicas de entrada utilizando los indices del maz-pooling memorizados del mapa de
caracteristicas del codificador correspondiente. Este paso produce mapas de entidades
dispersos. Estos mapas de caracteristicas se combinan con un banco de filtros de decodifi-
cador entrenable para producir mapas de caracteristicas densos. Luego se aplica un paso
de normalizacién por lotes a cada uno de estos mapas. A pesar de que, la entrada del
codificador tiene tres canales (RGB), el decodificador correspondiente al primer codificador
(el més cercano a la imagen de entrada) produce un mapa de caracteristicas multicanal.
Esto es diferente solo en el primer decodificador, ya que los otros decodificadores en la
red que producen mapas de caracteristicas lo hacen con el mismo ntmero de tamano
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y canales que sus entradas en el codificador. La representaciéon de caracteristicas de
alta dimension en la salida del decodificador final se alimenta a un clasificador soft-max
entrenable. Este soft-max clasifica cada pixel de forma independiente. La salida del clasi-
ficador soft-max es una imagen del canal K de probabilidades donde K es el nimero de clases.

Convolution with trainable decoder filters +
a 0 0 | 0 X1 | X2 | X3 | Xa Vi V2 V3 |Va
0 0 b | 0 X5 | Xg | X7 | Xg Vs .3’6 Y7 |Vs
00 0 d Xg x%n_xn_xlz Yo V10 |Y11|V12
c 000 X13 xﬁ‘ﬁ X15/X16| |V13|V14 V15|V16

Deconvolution v

. for upsamplin -
Max-pooling P piing o \b |Dimensionality reduction

Indices cd

aQ
QT

Encoder feature map

Figura 3.17: Se guardan los indices max-pooling para el upsampling [29]

3.5.2. Segnet:Encoder-Decoder with Skip Connections [29]

El modelo de Encoder-Decoder with skip connections es similar al anterior solo que varia
en las conexiones entre los bloques de las capas de la red. Esto se debe a que las redes
convolucionales que son sustancialmente mas profundas, son mas precisas y mas eficientes
para entrenar si contienen salto entre conexiones, es decir, que poseen una conexiéon mas
corta entre las capas cercanas a la entrada y las cercanas a la capa de salida.

Para poder comprender un poco mas estos se usara el siguiente ejemplo, si se visualiza
la superficie de pérdida (el espacio de busqueda para la pérdida variable de la prediccién
del modelo), esto se compara como una serie de colinas y valles como muestra la imagen
de la izquierda en el diagrama a continuacion. La pérdida mas baja es el punto mas bajo.
La investigaciéon ha demostrado que una red 6ptima mas pequenia puede ignorarse incluso
si es una parte exacta de una red més grande. Esto se debe a que la superficie de pérdida
es demasiado dificil de navegar. Esto significa que al agregar muchas capas profundas a un
modelo puede empeorar la prediccion.

24



Figura 3.18: Sin skip connections|30]

Una solucién que ha sido muy efectiva es agregar conexiones cruzadas entre las capas de
la red permitiendo que se salten grandes secciones si es necesario. Esto crea una superficie
de pérdida que se parece a la imagen a continuacion. Esto hace mucho més facil para que el
modelo sea entrenado con pesos 6ptimos para reducir la pérdida [30].

Figura 3.19: Con skip connections[30]

Cada bloque tiene dos conexiones desde su entrada, una que pasa por una serie de
convoluciones, normalizacién por lotes y funciones lineales y la otra conexién que omite esa
serie de convoluciones y funciones. Estos se conocen como conexiones de identidad, cruzadas
u omitidas. Las salidas de tensor de ambas conexiones se suman [30].

3.5.3. DeepLabV3+4 (Encoder-Decoder with Atrous Convolu-
tion)[31]

El modelo DeepLabv3+ corresponde a una red neuronal profunda que aplica varias
convoluciones atrous paralelas con diferentes tasas (llamada especificamente Atrous Spatial
Pyramid Pooling, o ASPP). Estos es tutil dado que la informacién seméntica importante
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estd codificada en el dltimo mapa de caracteristicas, y la convolucion atrous permite extraer
mapas de caracteristicas méas densos, esto soluciona la falta de informacion detallada de
la ubicacién de los indices de los pixeles debido a las agrupaciones o convoluciones con
operaciones de zancada dentro de la red.

La rica informacién semantica estd codificada en la salida de DeeplLabv3+, con una
convolucién atrous que permite controlar la densidad de las caracteristicas del codificador.
Ademas, el modulo decodificador permite la recuperacion detallada de los limites del objeto.
En la siguiente imagen se puede observar la arquitectura del modelo de forma general, mas
adelante se hondeard aiin més en esta.

A '
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Spatial Pyramid Pooling
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Figura 3.20: Arquitectura General DeepLabv3+ [31]

3.5.3.1. Arquitectura

A continuacién se nombraran y detallaran las partes presentes en la arquitectura del
modelo DeepLabv3+.

Una de las partes mas importantes e innovadora de la red, es la convoluciéon Atrous la
que corresponde a una herramienta poderosa que permite controlar explicitamente la reso-
lucion de las caracteristicas calculadas por las redes neuronales convolucionales profundas
y ajusta el campo de vision del filtro para capturar la informacion de multiples escalas, es
decir, generaliza la operacion de convolucién estandar. En particular, en el caso de senales
bidimensionales, para cada ubicacion i en el mapa de caracteristicas de salida y y un filtro de
convolucion w, se aplica una convolucion atrous sobre el mapa de caracteristicas de entrada
z, siguiendo la ecuaciéon mostrada a continuacion [31]:
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yli] = ;x[l + 7 - k|w[k] (3.8)

Donde r representa la tasa atrous la que determina el paso con el que es muestrada la
senal de entrada. En el caso de r = 1 se tiene el caso especial de la convolucion estandar. En
la siguiente imagen se muestra la convolucion de atrous para diferentes valores de r [32].

Conv Conv Conv
kernel: 3x3 kernel: 3x3 kernel: 3x3

rate: 1 rate: 6 rate: 24
rate = 24
——-

rate =6
rate =1 -
E EEH
Feature map Feature map Feature map

Figura 3.21: Convolucién de atrous para diferentes r [31]

Al tratarse de un FEncoder-Decoder posee un codificador y un decodificador al igual
que el modelo SegNet descrito anteriormente. El codificador del modelo DeepLabv3+ es el
encargado de la tarea de clasificacién de imagenes. La resolucién espacial de los mapas de
entidades finales suele ser 32 veces menor que la resolucién de la imagen de entrada y, por
lo tanto, la zancada de salida es de 32. Para la tarea de segmentacion seméantica, se utiliza
la zancada de salida de 16 (o 8) para una extraccién de caracteristicas mas densa mediante
la eliminacién de la zancada en el tltimo o dos ultimos bloques y aplicando la convolucion
atrous correspondientemente. Ademas, se puede aumentar el médulo de la Atrous Spatial
Pyramid Pooling, que sondea caracteristicas convolucionales a multiples escalas mediante
la aplicacién de convoluciones atrous con diferentes velocidades, con las caracteristicas de
nivel de imagen. Se usa el ultimo mapa de caracteristicas como salida del codificador en
la estructura de codificador-decodificador. El modelo cuenta con un mapa de funciones de
salida del codificador generalmente de 256 canales [32].

Las caracteristicas del codificador se muestrean primero bilinealmente por un factor de
4 y luego se concatenan con las caracteristicas correspondientes de bajo nivel de la red
troncal que tiene la misma resolucién espacial que decodificador. Luego en el decodificador
se le aplica otra convolucion 1 1 en las funciones de bajo nivel para reducir el ntiimero
de canales, ya que las funciones de bajo nivel correspondientes generalmente contienen
una gran cantidad de canales (por ejemplo, 256 o 512) que pueden superar la importan-
cia de las funciones de codificador enriquecido ( solo 256 canales en nuestro modelo) y
dificultan la capacitacion. Después de la concatenacion, se aplican unas pocas convolucio-
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nes 3 3 para refinar las caracteristicas seguidas de otro muestreo bilineal simple por un
factor de 4. En la siguiente imagen se muestra de forma préctica la estructura del modelo [32].
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Figura 3.22: Arquitectura DeepLabv3+ [31]

3.5.4. Dataset Externo [35]

En la presente memoria se sometera el modelo optimizado a un dataset externo [35], el
cual contiene veinte mil imagenes de grietas de hormigén, con el fin de verificar el modelo.

3.5.5. Experimentos a realizar

En los modelos de redes neuronales se busca siempre poder optimizar una red lo maximo
como sea posible, esto se logra por medio del método ensayo y error, esto quiere decir que
se prueba cierta configuracion éptima de hiperparametros y dependiendo de que tan cercano
da el resultado a lo esperado se determina si se vuelve o no a realizar otra configuracién
distinta de los hiperparametros. Para esto es necesario guiarse o compararlo con algin valor
o métricas que nos haga una idea de que tan cerca estamos del punto éptimo buscado, es por
eso que se compararan las métricas probabilisticas descritas anteriormente entre cada intento
por optimizar el modelo. Estas métricas probabilisticas usadas son Recall (Sensitivily), F1-
Score, Accuracy y el IoU, todas estas métricas se usan como el promedio de estas a lo largo
de la cantidad de épocas a la que fue sometida la red.

Se realizan 9 ensayos para el modelo Encoder-Decoder, y posteriormente se escoge la con-
figuracion 6ptima para dicho modelo. Para el modelo Encoder-Decoder with Skip se realizan
4 ensayos y se escoge la configuracién 6ptima. Para el modelo a comparar DeepLabV3+ se
expone la configuraciéon éptima encontrada.
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Capitulo 4

Resultados

En esta seccion se presentaran los resultados logrados por el estudio realizado durante la
presente memoria, para esto se usaron datos correspondientes a imagenes de grietas obtenidas
de un puente de hormigén por medio de un video de la estructura civil. Por medio de este
video se obtuvo un dataset de 1358 imagenes reales usadas para el entrenamiento del modelo,
679 para la validacién del modelo y 227 usadas para el testeo del modelo, dando un total
de 2264 imagenes reales usadas para entrenar el modelo. Cada una de estas imagenes reales
usadas para el estudio corresponden a imagenes de 96296 pixeles, a continuacién se muestran
algunas de estas imagenes reales.

Figura 4.1: Imagenes real de grietas del dataset

Por otra parte el dataset también tiene imagenes de etiquetas para cada imagen obtenida
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por medio del video de la estructura civil, estas fueron obtenidas de forma automatica y
etiquetan la grieta de color blanco y todo lo que no corresponde a la grieta la etiquetan de
color negro, en la escala RGB el color blanco corresponde a la configuracién (256, 256, 256) y
el color negro corresponde a (0,0, 0) respectivamente. Como se puede entender cada imagen
tanto de entrenamiento, validaciéon y testeo poseen su imagen de etiqueta, es por eso que el
numero de iméagenes de etiqueta totales corresponden a 2264 de 96296 pixeles. A continuacién
se muestran algunas de estas imagenes de etiquetas.

/Ll

Figura 4.2: Imégenes de etiquetas de grietas del dataset

4.1. Optimizaciéon del modelo

En primera instancia la red de cada modelo se optimizé con un Front-End fijo para
cada configuracion de hiperparametros. El Front-End utilizado corresponde a ResNet101
encargado principalmente de la clasificacién y extraccion de caracteristicas.

Se mostrara una tabla resumen obtenida en los mas importantes ensayos realizado para
cada modelo, al momento de referirse a altura imagen y ancho imagen se refiere exclusiva-
mente a las dimensiones de la imagen que entrara a la red, este valor no necesariamente
debe ser igual a las dimensiones de las imégenes de entrenamiento.

También se mostrara otra tabla resumen de las métricas probabilisticas obtenidas por
dicha configuracion de hiperparametros, las columnas Crack y No-Crack representan los
resultados de la precisién de clasificacién para las imagenes de grieta y no grieta respectiva-
mente. Para posteriormente mostrar un ejemplo de una imagen real de grieta segmentada
por el modelo para cada ensayo respectivamente.
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4.1.1. Encoder-Decoder

4.1.1.1. Enmnsayo 1

Tabla 4.1: Encoder-Decoder: Configuracion Hiperpardmetros Ensayo 1

Hiperparametro Valor
Epocas 300
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 14
N Imagenes para validacién | 100
Flip Horizontal False
Flip Vertical False
Brillo 0
Rotacién 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.2: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 1
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 88.28 98.62 97.46 97.46 87.27 4 horas
Testeo 86.59 98.42 97.23 97.20 85.51 -

Figura 4.3: Ensayo 1: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.1.2. Emnsayo 2

Tabla 4.3: Encoder-Decoder: Configuraciéon Hiperparametros Ensayo 2

Hiperparametro Valor
Epocas 300
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 14
N Iméagenes para validacion | 100
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 0
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.4: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 2
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 90.41 98.91 97.89 97.90 89.48 4.5 horas
Testeo 90.51 98.90 98.01 98.00 89.12 -

Figura 4.4: Ensayo 2: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.1.3. Emnsayo 3

Tabla 4.5: Encoder-Decoder: Configuracion Hiperparametros Ensayo 3

Hiperparametro Valor
Epoca,s 300
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 100
Flip Horizontal False
Flip Vertical False
Brillo 0
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.6: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 3

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 88.75 99.10 98.05 98.07 89.35 12 horas
Testeo 89.90 98.99 98.12 98.12 89.51 -

Figura 4.5: Ensayo 3: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.1.4. Emsayo 4

Tabla 4.7: Encoder-Decoder: Configuracién Hiperparametros Ensayo 4

Hiperparametro Valor
Epocas 300
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 100
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 0
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.8: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 4

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 92.74 99.19 98.50 98.50 92.07 12 horas
Testeo 92.13 99.17 98.50 98.49 91.49 -

Figura 4.6: Ensayo 4: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.1.5. Ensayo 5

Tabla 4.9: Encoder-Decoder: Configuracion Hiperparametros Ensayo 5

Hiperparametro Valor
Epoca,s 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 100
Flip Horizontal False
Flip Vertical False
Brillo 0
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.10: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 5

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 90.84 99.16 98.30 98.31 90.32 5 horas
Testeo 89.70 99.15 98.25 98.25 90.12 -

Figura 4.7: Ensayo 5: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.1.6. Emnsayo 6

Tabla 4.11: Encoder-Decoder: Configuracion Hiperparametros Ensayo 6

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Imagenes para validacion | 100
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 0
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.001

Tabla 4.12: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 6

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 86.46 99.47 98.11 98.16 89.98 4 horas
Testeo 85.58 99.43 98.10 98.15 89.18 -

Figura 4.8: Ensayo 6: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.1.7. Emnsayo 7
Tabla 4.13: Encoder-Decoder: Configuracion Hiperparametros Ensayo 7
Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1
N Iméagenes para validacion | 100
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 30 %
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.00001
Tabla 4.14: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 7
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 92.01 98.96 98.27 98.26 90.15 4 horas
Testeo 91.95 98.95 98.28 98.27 90.44 -
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Figura 4.9: Ensayo 7: Grieta real junto a grieta segmentada




4.1.1.8. Emnsayo 8

Tabla 4.15: Encoder-Decoder: Configuracion Hiperparametros Ensayo 8

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N¢ Imégenes para validacion | 300
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 60 %
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.16: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 8

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 90.44 99.19 98.27 98.28 90.58 5.5 horas
Testeo 90.55 99.19 98.24 98.25 90.52 -

Figura 4.10: Ensayo 8: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.1.9. Emnsayo 9

Tabla 4.17: Encoder-Decoder: Configuracion Hiperparametros Ensayo 9

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 679
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 80 %
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.18: Encoder-Decoder: Resultados Ensayo 9

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 91.40 99.03 98.30 98.30 90.61 5.5 horas
Testeo 90.55 99.19 98.24 98.25 90.63 -

Figura 4.11: Ensayo 9: Grieta real junto a grieta segmentada

4.1.2. Configuracion 6ptima Encoder-Decoder

La configuracion éptima del modelo Encoder-Decoder corresponde a la mostrada en el
ensayo 9, dado que después de varias otras modificaciones de parametros, ninguno de estos
pudo sobre pasar el 91 % de valor de IoU.

También se verifico la calidad del modelo con su configuracién 6ptima con un dataset
externo de imagenes de grietas, mostrando a continuacion algunas de estas segmentaciones
obtenidas, junto con los graficos del accuracy, IoU y la funcién de perdida obtenidas en el
entrenamiento y testeo del modelo.
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Tabla 4.19: Encoder-Decoder: Configuracion Hiperparametros Optima

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 679
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 80 %
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.20: Encoder-Decoder: Resultados Optimos

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 91.40 99.03 98.30 98.30 90.61 4.5 horas
Testeo 90.55 99.19 98.24 98.25 90.63 -
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Figura 4.12: Encoder-Decoder Optimo: Grafico Accuracy vs Epochs
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Figura 4.13: Encoder-Decoder Optimo: Gréafico IoU vs Epochs
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Figura 4.14: Encoder-Decoder Optimo: Grafico Loss vs Epochs
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Figura 4.15: Encoder-Decoder Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 1

Figura 4.16: Encoder-Decoder Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 2

Figura 4.17: Encoder-Decoder Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 3
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Figura 4.18: Encoder-Decoder Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 4

Figura 4.19: Encoder-Decoder Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 5
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Figura 4.20: Encoder-Decoder Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 6
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4.1.3. Encoder-Decoder with Skip Connections

4.1.3.1. Ensayo 1

Tabla 4.21: Encoder-Decoder with Skip: Configuracién Hiperparametros Ensayo 1

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 14
N Imagenes para validacién | 100
Flip Horizontal False
Flip Vertical False
Brillo 0
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.22: Encoder-Decoder with Skip: Resultados Ensayo 1

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 92.44 99.23 98.31 98.34 91.27 3 horas
Testeo 92.29 99.40 98.55 98.56 92.05 -

Figura 4.21: Ensayo 1: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.3.2. Ensayo 2

Tabla 4.23: Encoder-Decoder with Skip: Configuraciéon Hiperparametros Ensayo 2

Hiperparametro Valor
Epocas 300
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 300
Flip Horizontal False
Flip Vertical False
Brillo 0
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.24: Encoder-Decoder with Skip: Resultados Ensayo 2

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 96.41 99.58 99.25 99.25 95.71 13 horas
Testeo 95.86 99.60 99.22 99.23 95.53 -

Figura 4.22: Ensayo 2: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.3.3. Emnsayo 3

Tabla 4.25: Encoder-Decoder with Skip: Configuraciéon Hiperparametros Ensayo 3

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 679
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 40 %
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.26: Encoder-Decoder with Skip: Resultados Ensayo 3

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 96.17 99.61 99.23 99.23 95.70 5.5 horas
Testeo 96.29 99.59 99.25 99.25 95.72 -

Figura 4.23: Ensayo 3: Grieta real junto a grieta segmentada
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4.1.3.4. Ensayo 4

Tabla 4.27: Encoder-Decoder with Skip: Configuracion Hiperparametros Ensayo 4

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N2 Iméagenes para validacion | 679
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 80 %
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.28: Encoder-Decoder with Skip: Resultados Ensayo 4

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 96.30 99.62 99.25 99.25 95.84 5.5 horas
Testeo 96.60 99.54 99.25 99.25 95.82 -

Figura 4.24: Ensayo 4: Grieta real junto a grieta segmentada

4.1.4. Configuraciéon 6ptima Encoder-Decoder with Skip

La configuraciéon o6ptima del modelo Encoder-Decoder with Skip corresponde a la
mostrada en el ensayo 4, dado que después de varias otras modificaciones de parametros,
ninguno de estos pudo sobre pasar el 96 % de valor de IoU.

También se verifico la calidad del modelo con su configuraciéon 6ptima con un dataset
externo de imagenes de grietas, mostrando a continuacién algunas de estas segmentaciones
obtenidas, junto con los graficos del accuracy, IoU y la funcién de perdida obtenidas en el
entrenamiento y testeo del modelo.
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Tabla 4.29: Encoder-Decoder with Skip: Configuracién Hiperpardmetros Optimo

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 679
Flip Horizontal True
Flip Vertical True
Brillo 80 %
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.30: Encoder-Decoder with Skip: Resultados Optimo

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 96.30 99.62 99.25 99.25 95.84 4.5 horas
Testeo 96.60 99.54 99.25 99.25 95.82 -
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Figura 4.25: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grafico Accuracy vs Epochs
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Figura 4.26: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Gréfico IoU vs Epochs
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Figura 4.27: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grafico Loss vs Epochs
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Figura 4.28: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 1

Figura 4.29: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 2

~

Figura 4.30: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 3
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Figura 4.31: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 4
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Figura 4.32: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 5
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Figura 4.33: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 6

4.1.5. Configuraciéon 6ptima DeepLabV3+

Dado que el modelo DeepLabV3+ es usado solo para comparacién se mostrara solo la
solucion optima que se obtuvo luego de realizar varios intentos de ensayo y error.

También se verifico la calidad del modelo con su configuracién 6ptima con un dataset
externo de imagenes de grietas, mostrando a continuacion algunas de estas segmentaciones
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obtenidas, junto con los graficos del accuracy, IoU y la funcién de perdida obtenidas en el
entrenamiento y testeo del modelo.

Tabla 4.31: DeepLabV3+: Configuracién Hiperpardmetros Optima

Hiperparametro Valor
Epocas 100
Altura Imagen 96
Ancho Imagen 96
Batch Size 1

N Iméagenes para validacion | 679
Flip Horizontal False
Flip Vertical False
Brillo 0
Rotacion 0
Tasa de aprendizaje 0.0001

Tabla 4.32: DeepLabV3+: Resultados Optimos

Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 93.45 99.25 98.68 98.67 92.46 4.25 horas
Testeo 91.65 99.50 98.75 98.76 92.70 -
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Figura 4.34: DeepLabV3+ Optimo: Gréfico Accuracy vs Epochs
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Figura 4.35: DeepLabV3+ Optimo: Grafico IoU vs Epochs
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Figura 4.36: DeepLabV3+ Optimo: Gréfico Loss vs Epochs
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Figura 4.37: DeepLabV3+ Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 1

Figura 4.38: DeepLabV3+ Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 2

Figura 4.39: DeepLabV3+ Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 3
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Figura 4.40: DeepLabV3+ Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 4
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Figura 4.41: DeepLabV3+ Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 5
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Figura 4.42: DeepLabV3+ Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada 6

4.2. Comparacion de Front-Ends

En la presente seccién se mostraran los resultados obtenidos al variar el Front-Ends para
cada configuracion 6ptima de los modelos Encoder-Decoder y Encoder-Decoder with Skip
respectivamente.



4.2.1. Encoder-Decoder
4.2.1.1. ResNet50
Tabla 4.33: Encoder-Decoder: Resultados ResNet50
Resnet50
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 92.23 98.91 98.29 98.27 90.49 4.0 horas
Testeo 92.67 98.86 98.28 98.26 90.44 -
4.2.1.2. ResNetl101
Tabla 4.34: Encoder-Decoder: Resultados ResNet101
Resnet101
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 91.40 99.03 98.30 98.30 90.61 4.5 horas
Testeo 90.55 99.19 98.24 98.25 90.63 -
4.2.1.3. ResNetl52
Tabla 4.35: Encoder-Decoder: Resultados ResNet152
Resnet152
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 91.46 99.10 98.37 98.36 90.86 5.7 horas
Testeo 91.92 99.07 98.38 98.38 90.90 -
4.2.1.4. MobileNetV2
Tabla 4.36: Encoder-Decoder: Resultados MobileNetV2
MobileNetV?2
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 89.17 99.21 98.24 98.26 90.12 5.75 horas
Testeo 89.31 99.23 08.28 98.29 90.20 -
4.2.2. Encoder-Decoder whit Skip
4.2.2.1. ResNet50
Tabla 4.37: Encoder-Decoder with Skip: Resultados ResNet50
Resnet50
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 95.45 99.66 99.27 99.27 95.78 4.0 horas
Testeo 95.83 99.59 99.25 99.25 95.65 -
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4.2.2.2. ResNetl101
Tabla 4.38: Encoder-Decoder with Skip: Resultados ResNet101
Resnet101
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 96.30 99.62 99.25 99.25 95.84 4.5 horas
Testeo 96.60 99.54 99.25 99.25 95.82 -
4.2.2.3. ResNetl152
Tabla 4.39: Encoder-Decoder whit Skip: Resultados ResNet152
Resnet152
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 96.53 99.56 99.28 99.28 95.88 5.75 horas
Testeo 96.13 99.51 99.19 99.19 95.89 -
4.2.2.4. MobileNetV2
Tabla 4.40: Encoder-Decoder: Resultados MobileNetV2
MobileNetV2
Etapa Crack (%) | No-Crack (%) | Recall (%) | F1-Score (%) | IoU (%) | Tiempo
Entrenamiento | 96.75 99.56 99.27 99.27 95.83 5.5 horas
Testeo 96.42 99.56 99.25 99.24 95.59 -
4.3. Configuracién 6ptima resumen

Configuracién Optima

Modelo IoU Entrenamiento | IoU Testeto
Encoder-Decoder 90.61 90.63
Encoder-Decoder with Skip 95.84 95.82
DeepLabV3+ 92.46 92.70
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Capitulo 5
Discusién y Analisis

5.1. Encoder-Decoder

De los resultados obtenidos mostrados en la seccion anterior de la presente memoria, se
comenzara discutiendo los resultados obtenidos para el modelo Encoder-Decoder.

En los primeros dos ensayos, se comenzd probando para un nimero batch size de 14
imagenes, las cuales son usadas en el entrenamiento de la red, este valor quiere decir que por
cada época se toman lotes de 14 imagenes y se inyectan en la red, de forma que de un total de
1358 imagenes usadas para el entrenamiento, ingresan un total de 97 lotes de imagenes por
cada época, donde cada lote posee 14 imagenes, esto produce que la red disminuya su tiempo
de procesamiento dando un tiempo aproximado de 4 horas, pero disminuya la precisiéon del
modelo lo cual se ve reflejado en su valor del IoU menor al 90 %.

En los ensayos posteriores se aprendio de esto y se dejo estable un valor del batch size de
1, lo cual se traduce que en cada época entran 1358 lotes de una imagen, lo cual hace mas
preciso el modelo, dado que se obtiene el mapa de caracteristica de imagen por imagen, no
de un promedio del lote, aparte de la mejora sufrida por el JoU del modelo otro factor se ve
afectado directamente como el tiempo de procesamiento, el cual aumenta en sobre manera
pasando de un total de 4 horas a 12 horas de procesamiento.

Este gran tiempo hace dificil el analisis dado la gran cantidad de horas que hay que
esperar para obtener un solo resultado del modelo, es por esto que buscando disminuir este
tiempo en los siguientes ensayos se observo que al modificar las épocas de 300 a 100 disminuia
considerablemente el tiempo llegan a ser 5 horas aproximadamente.

Luego de esto se modificaron los valores del Flip horizontal y del Flip vertical a verdadero,
esto crea una mayor cantidad de imégenes para el procesamiento de la red dado que crea
iméagenes rotadas horizontal y verticalmente de las imagenes del dataset. Este aumento del
dataset durante en el entrenamiento deberia esperarse que tuviera un impacto positivo en
los resultados obtenidos por el modelo para cada ensayo, en el ensayo 4 con 300 épocas tuvo
un impacto positivo llegando aumentar el JoU cercano al 92 % promedio, pero este resultado
fue descartado por el amplio tiempo de procesamiento de la red.
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En el ensayo 6 se permitieron los Flip tanto vertical y horizontal de la red, para los cuales
se espera un aumento de las métricas probabilisticas pero para probar el impacto de la tasa
de aprendizaje en la red esta se modifico de 107% a 1073, esta valor entre 0 y 1 es tinico para
cada red mientras mayor sea este valor mas el modelo mas rapido.®prende pero puede ser que
no minimice la funcién de perdida como se espera, si no que en vez de encontrar el minimo
global se quede en un minimo local, y para el caso contrario mientras menor sea este valor
mas "lento.2prender el modelo, esto puede provocar que la funcién de perdida del modelo se
quede en un minimo local sin ser capaz de llegar al minimo global, es decir, se queda antes
de camino, para el caso donde se aumento el valor de la tasa de aprendizaje los valores del
IoU promedio fueron cercanos a 90 % aproximadamente. Y luego para el caso en que este se
disminuyo a 107 el valor del JoU es un poco mayor pero sigue siendo cercano al 90 %, es por
esto que en base a lo obtenido de las tasas de aprendizaje se opto por decidir el valor entre
medio de las tasas de aprendizaje probadas de 1074, donde posiblemente este mas cerca del
valor 6ptimo de la tasa de aprendizaje de la red.

Luego en el ensayo 8 y 9 se comenz6 aumentando ciertos valores no modificados anterior-
mente, como el brillo el cual a tratarse de una imagen casi con puros tonos negros y grises
al aumentar el brillo puede que el modelo no se confunda con ciertas areas sin importancia,
frente a estos cambios se obtuvo un leve aumento del valor del IoU, llegando a un valor de
90,62 % promedio para el ensayo 9, el mayor valor obtenido. Esto se puede verificar también
al observar las imagenes predichas para cada ensayo donde para los primeros ensayos las
imégenes no eran tan detalladas en sus bordes, pero a medida que aumentaba el IoU el deta-
lle de los bordes de las grietas aumentaron considerablemente su calidad. Esto se puede ver
reflejado en el resultado descartado debido a la grande demora del tiempo de procesamiento
del modelo en el ensayo 4, como de detallada es la imagen segmentada.

Observando los graficos obtenidos para la configuracion éptima se puede ver que la curva
del accuracy aumenta a medida que aumentan las épocas. También se puede ver que se
estabiliza llegando casi a ser constante para valores mayores al 98 %. En la curva del IoU
se puede observar que a medida que aumentan las épocas este valor aumenta, llegando al
igual que en el grafico anterior a estabilizarse en valores cercanos al 90 %. Por otro lado en
la funcion de perdida se ve como disminuye considerablemente a medida que aumentan las
épocas, comportandose como una funcion hipérbola que se acerca cada vez mas al valor 0 sin
alcanzar a tocar este.

Al observar las imagenes segmentadas del dataset externos con el cual se probé el modelo
para la configuraciéon 6ptima, se puede observar que las segmentaciones no son tan precisas
como la imagen real, por lo cual esto se explica con el valor del loU obtenido, si fuera un
mayor valor esta segmentaciones serian aun mas precisas y finas en sus detalles.

5.2. Encoder-Decoder with Skip

De los resultados obtenidos mostrados en la secciéon anterior de la presente memoria, se
discutiran los resultados obtenidos para el modelo Encoder-Decoder with Skip.

Al igual que para el modelo anterior se comenz6 probando para un batch size de 14 para
el cual se obtuvo un valor del IoUde 91.27% para el entrenamiento y un valor del IoU

29



de 92.05 % para el testeo, en primera instancia se puede observar que estos valor son muy
superiores a los obtenidos para el 6ptimo del modelo Encoder-Decoder with Skip.

Luego se aumentaron las épocas a 300, pero disminuyendo el batch size, se obtuvo un valor
del IoU sobre el 95.5 % pero en 13 horas procesamiento, lo cual es un valor bastante elevado
pero esto se hizo con el fin de saber a cuanto valor del loU es posible llegar.

Luego disminuyendo la cantidad de épocas y modificando el nimero de imagenes para la
validacién, junto usar Flip vertical y horizontal, y aumentando el brillo al 40 % se obtuvo
un loU del 95.7% por encima del obtenido en en el ensayo anterior para un tiempo de
5.5 horas, muy por menor de las 13 horas del ensayo anterior. En la misma linea para el
ensayo 4 se aumento aun mas el brillo a un 80 % se obtuvo un loU del 95.83 promedio en
las mismas 5.5 horas. Esto dejo un logro muy importante para obtener la mayor precisiéon
posible en las segmentaciones de grietas reales, este valor y configuracion es considerada la
configuracion 6ptima del modelo Encoder-Decoder with Skip. Esto se puede explicar por el
salto de conexiones explicado en los antecedentes, el cual permite que el aprendizaje de la
red sea mucho mejor.

En los graficos obtenidos para la configuracion 6ptima del modelo con salto de conexiones,
se puede ver que la curva del accuracy aumenta a medida que aumentan las épocas. También
se puede ver que se estabiliza llegando casi a ser constante para valores mayores al 99 %,
estos peaks pequenos presentes se notan mucho mas que en mismo grafico para el Encoder-
Decoder. En la curva del ToU se puede observar que a medida que aumentan las épocas este
valor aumenta, llegando al igual que en el grafico anterior a estabilizarse en valores cercanos
al 95.8%. Al igual que en el grafico anterior los peaks pequenos existentes son mucho mas
notorio que el modelo anterior. Por otro lado en la funcién de perdida se comporta de forma
similar a la del modelo anterior y se ve como disminuye considerablemente a medida que
aumentan las épocas, comportandose como una funcién hipérbola que se acerca cada vez
mas al valor 0 sin alcanzar a tocar este.

Al observar las imagenes segmentadas del dataset externos con el cual se probé el modelo
para la configuracién 6ptima, se puede observar que las segmentaciones son bastante precisas
como la imagen real y mucho mas que el modelo anterior, por lo cual esto se explica con
el valor del ToU cercano al 96 % obtenido, lo que hace que estas segmentaciones sean mas
precisas y finas en sus detalles.

5.3. Comparacién con el modelo DeepLabV 3+

Al comparar las configuraciones de ambos modelos Encoder-Decoder y Encoder-Decoder
with Skip versus el modelo DeepLabV3+, se puede comparar que el DeepLabV3+ posee un
IoU del 92.58 % promedio mayor que el valor del IoU de 90.62 % obtenido en el Encoder-
Decoder, para un poco menor de tiempo de diferencia cercano a 15 minutos. Esto se ve
reflejado en la calidad de la segmentacion por parte del modelo DeepLabV3+ en comparacion
del Encoder-Decoder, mas especificamente en la Figura donde se puede observar que
la imagen segmentada no es capaz de segmentar correctamente al medio de la grieta, por el
contrario en la Figura[4.1.5/en la cual es capaz de segmentar en cierta forma detalladamente
al medio de la grieta, pero por otro lado en el modelo Encoder-Decoder whit Skip en la misma
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Figura correspondiente a la misma segmentacién se puede observar como esta es mucho
mas detallada pero cae en una leve sobre-presicion ya que segmenta otros puntos anexos a la
grieta que no pueden ser considerado grietas por el diminuto tamaifio que presentan, esto no
quiere decir que sea malo si no que al contrario pero es importante nombrar este punto.

El modelo DeepLabV3+ en comparacién con el Encoder-Decoder with Skip posee un
porcentaje del ToU bastante menor que el valor del loU obtenido para el Encoder-Decoder
whith Skip cercano 96 %, pero este es obtenido en una hora menos de entrenamiento, al ser
un tiempo tan poco comparada con casi 3% mas de precision en la segmentacién de las
imagenes, este valor es insignificante, dado que la precision en este caso toma una mayor
relevancia.

A modo de resumen en esta comparacion el modelo Encoder-Decoder with Skip es bastante
superior a los otros dos modelos, pero el DeepLabV3+ no se queda atras y es mejor que el
Encoder-Decoder, en este ambito se puede explicar que al tener salto de conexiones en la red
produce que aumente el rendimiento del modelo, y también al agregar la convolucién atrous
como en el caso del DeepLabV3+ también produce un aumento del rendimiento del modelo,
se llega esto dado que los tres modelos tienen como base una red de Encoder-Decoder.

5.4. Comparacion de Front-Ends

Al comparar los resultados obtenidos para cada variacién del Front-End en el Encoder-
Decoder, se puede observar que el mayor valor corresponde al obtenido usando la ResNet152
en 5.7 horas. Esto se puede entender debido a que posee mas neuronas usadas para la clasifica-
cién y obtencion de caracteristicas especificamente 152 neuronas, el tiempo de procesamiento
€s Un poco mayor.

Por otro lado se tiene otro aspecto importante el Front-End MobileNetV2 enfocado para la
inteligencia artificial en dispositivos moéviles logra un valor del IToU muy cercanos a los demas
Front-End, pero la diferencia de esto es que el tamano del modelo obtenido va enfocado a
memoria de celulares es decir es mucho menor.

Ahora comparando los Front-Ends para el modelo Encoder-Decoder with Skip se tiene algo
similar a lo discutido en los parrafos anteriores para el Encoder-Decoder dado que se puede
observar que el mayor valor del loU corresponde al obtenido usando la ResNet152 en 5.75
horas cercano al 95.88%. El mayor tiempo de procesamiento comparado con la ResNet101
es un poco mas de una hora, es por esto para lo poco que aumenta el foU no es tan rentable
usar este Front-End.

Observando el Front-End MobileNetV2 para el modelo Encoder-Decoder with Skip se
obtiene un valor del loU un poco menor que incluso el é6ptimo encontrado, lo cual confirma
que el potencial que tiene este Front-End dado que no solo casi alcanza los valores de IoU

casi 6ptimo si no que a demas entrega un modelo de tamano mucho menor que los otros tipos
de Front-End.
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Capitulo 6

Conclusiones

De acuerdo al andlisis de los resultados obtenidos, es posible desglosar las siguientes con-
clusiones.

Gracias a la estructura del modelo el dataset pudo ser entrenado, testeado y verificado de
forma correcta junto a la flexibilidad que entrega tensorflow para la optimizacién del modelo.
Logrando obtener resultados relevantes para el estudio de deteccién, tales como los graficos
obtenidos, junto con las métricas probabilisticas y la mas importante de todas las imagenes
segmentadas.

Se lograron cumplir los objetivos planteados, en primer lugar el objetivo general se cumplié
satisfactoriamente dado que se logré segmentar y detectar grietas por medio de un modelo
de redes neuronales (Encoder-Decoder, Encoder-Decoder with Skip y DeepLabV3+) en ten-
sorflow, por otra parte se cumplieron los objetivos especificos dado que se estudio el dataset
de imégenes de grietas al momento de utilizar este en un modelo de deep learning, se logrd
entrenar, testear y verificar los resultados obtenidos en las métricas probabilisticas, se ana-
lizaron y compararon las imagenes de grietas segmentadas de cada modelo y se verifico el
modelo con un dataset externo.

Se logré obtener un valor del IoU bastante satisfactorio, los cuales se acercan a los re-
sultados esperados en las investigaciones recopiladas al momento de realizar el estudio, esto
deja la puerta abierta para futuras investigaciones del rubro o para nuevos objetivos que se
quieran implantar en el &mbito de la deteccién automatica de grietas en estructuras civiles.

Por otro lado se logré verificar en un dataset externo los modelos, permitiendo de esta
forma salir de las iméagenes de estudio y probar con otro tipo de imégenes reales, de otro tipo
de puentes de hormigén de diversas dimensiones y areas de grietas dando la posibilidad de
poder generalizar los modelos estudiados.
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Capitulo 8

Anexos

8.1. Nuevas imagenes procesadas del dataset externo
por el modelo Encoder-Decoder with Skip

Figura 8.1: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada

Figura 8.2: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada
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Figura 8.3: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada

Figura 8.4: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada
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Figura 8.5: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada
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Figura 8.6: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada
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Figura 8.7: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada

Figura 8.8: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada
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Figura 8.9: Anexo: Encoder-Decoder with Skip Optimo: Grieta real junto a grieta segmentada
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