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Resumen

La visiéon computacional es un area de la computacion en la que se construyen modelos para
analizar e interpretar imagenes. Con la aparicién de las redes neuronales profundas optimi-
zadas para GPU, hace alrededor de una década, este campo ha experimentado un desarrollo
vertiginoso y ha logrado resolver problemas que antes se pensaban imposibles de abordar.
Sin embargo, de la mano con su gran poder predictivo, las redes neuronales profundas tienen
la caracteristica de ser poco interpretables. Una vez que se entrenan, las representaciones
internas que generan a partir de las decenas de millones de parametros que contienen se
vuelven demasiado abstractas para ser comprendidas por los seres humanos. Por otro lado,
entrenar modelos profundos es un proceso muy costoso tanto en datos como en capacidad
computacional, por lo que es natural preguntarse si es posible reutilizar el conocimiento al-
macenado dentro de un modelo para aplicarlo sobre otros dominios. Asi han nacido ramas
como la Transferencia de aprendizaje, en la cual se utilizan los bloques convolucionales de
un modelo entrenado para alimentar algin tipo de clasificador, el cual puede aprender a re-
conocer nuevas clases a partir de las caracteristicas extraidas por los bloques anteriores. Sin
embargo, las técnicas de este tipo requieren igualmente un proceso de entrenamiento (aun-
que de menor escala) y pueden fallar en utilizar la expresividad de las capas intermedias del
modelo. En este trabajo se propone un método para extraer caracteristicas de imagenes de
prendas de vestir a partir de las neuronas ocultas de un modelo previamente entrenado para
resolver un problema de clasificacién en otro contexto. Ademds, se muestra que el método
puede ser utilizado para clasificar eficazmente las prendas segtin su color y textura, teniendo
la ventaja de poder incorporar nuevas clases sin requerir ningiin proceso de entrenamiento
adicional.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes generales

La vision computacional es un campo cientifico interdisciplinario que aborda cémo los
computadores pueden obtener informacion de alto nivel a partir de imagenes. Algunas tareas
comunes de esta disciplina son la clasificacion de iméagenes, la deteccién de objetos dentro
de una imagen, la transformacion de imagen a texto, el reconocimiento facial y la recupe-
raciéon de imagenes, entre otras. A través de las técnicas de esta area, muchas tareas que
hasta hace una o dos décadas eran imposibles de abordar sin ayuda de los humanos, hoy se
pueden replicar y automatizar de manera digital utilizando computadores, en varios casos
obteniendo incluso mejores resultados y en menor tiempo. De esta manera, en sectores co-
mo el diagnostico médico, el transporte, la prevencién del delito, el monitoreo de incendios
forestales, la agricultura y tantos otros, la vision computacional ha logrado entrar de lleno
a relevar humanos de sus funciones, trayendo consigo los multiples beneficios que acarrea la
automatizacion.

Los primeros pasos en esta ciencia se comenzaron a dar en los inicios de la década de 1960,
cuando grupos universitarios abocados a la inteligencia artificial intentaban imitar el sistema
visual humano para concederles a sus robots algiin tipo de comportamiento inteligente. En
los afios 70 se realizaron estudios que sentaron las bases para muchos de los algoritmos que
se utilizaron hasta los afios 2000, incluyendo técnicas de extraccién de bordes, etiquetado de
lineas y representacion de objetos, entre otros. En la siguientes décadas, la mayoria de los
estudios se centraban en el andlisis matematico de las imégenes, incluyendo los conceptos de
escala-espacio, modelos de contorno y regularizacion.

Sin duda, el mayor de los saltos en el area vino de la mano de los avances en aprendizaje
profundo (Deep Learning), los cuales permitieron abordar de una nueva manera los problemas
de procesamiento e interpretaciéon de imagenes. El aprendizaje profundo consiste en crear y
entrenar modelos matematicos utilizando redes neuronales profundas, las cuales cuentan con
varias capas de variables que se encuentran conectadas entre si por funciones de activacion.
Para producir resultados interesantes, estas redes son entrenadas a través de algiin proceso
de optimizacién, el cual, de forma iterativa, toma el resultado de una prediccién, calcula su
error y modifica los pardmetros del modelo para reducir ese error.

Las redes neuronales son un concepto bastante antiguo en computacién. Ya en 1969 se



logré demostrar como los perceptrones simples no servian para resolver problemas no linea-
les, lo que dio paso a los perceptrones multicapa. En 1986 se invento el conocido método de
propagacion hacia atras (Back-propagation), el cual permitia adaptar los pesos de las fun-
ciones del modelo dada una funcién de error, aunque este proceso resultaba lento y requeria
de una gran capacidad de computacién. Sin embargo, los vertiginosos avances en hardware
en aquella y las siguientes décadas, junto a la adaptacién e implementacion de arquitecturas
convolucionales para ejecutarse en GPUs en el afio 2012, hicieron viable, por primera vez, la
utilizacion de redes profundas para resolver tareas de clasificacion de iméagenes y deteccion
de objetos.

En el campo de la visiéon computacional, las redes neuronales convolucionales (CNN, por
sus siglas en inglés) han demostrado tener un excelente desempeno y se consolidaron hace
mas de una década como una de las herramientas mas utilizadas para desarrollar tareas y
proyectos en los que se requiere clasificar imagenes. Por otro lado, dada la enorme cantidad
de pardmetros que contienen estas redes (tipicamente decenas de millones) y la naturaleza
automatica de sus procesos de entrenamiento, las representaciones matematicas que constru-
yen internamente para procesar la informacion dejan de ser interpretables de manera directa
para los seres humanos y se requiere de anélisis posteriores para entender, apenas vagamente,
qué esta ocurriendo en su interior.

1.2. Motivacion

Para entrenar redes neuronales convolucionales, normalmente se requiere de grandes can-
tidades de imagenes previamente etiquetadas. La cantidad definitiva de imagenes que se
usan depende, en parte, de qué tan buenos son los resultados que se esperan obtener. Sin
embargo, para entrenar, por ejemplo, un modelo de clasificacion, lo minimo es contar con
decenas de miles de imagenes anotadas, mientras que algunos modelos llegan a entrenarse
con varios millones de ejemplos. Si bien en internet existen muchos conjuntos de datos de
acceso publico que estan disponibles, tales como ImageNet y PASCAL VOC, entre otros, es
comun que las imagenes de otras fuentes menos revisadas no tengan suficientes etiquetas o
que estén derechamente mal etiquetadas. También ocurre con frecuencia que no todas las
clases del modelo a entrenar estan contenidas en un solo conjunto de datos, por lo que se
tiene que recurrir a hacer una combinacion de distintos conjuntos para obtener un conjunto
adecuado. Finalmente, para problemas de clasificacion medianamente especificos, a veces se
tienen clases que no se encuentran en ningun conjunto de datos disponible. Esto hace que,
en estos casos, los usuarios se vean obligados a construir sus propios datasets, lo que es un
proceso muy costoso en tiempo y dinero.

Ademaés de necesitar muchos datos, entrenar una red neuronal convolucional requiere de
bastantes recursos computacionales. Las tarjetas graficas (GPUs) han sido uno de los grandes
motores que han impulsado la popularizacién del Deep Learning. Al ser idéneas para realizar
operaciones matriciales en paralelo (que son la principal operaciéon durante los procesos de
entrenamiento), las GPUs permiten reducir los tiempos de entrenamiento en varios érdenes de
magnitud. Sin embargo, estos componentes de hardware son costosos y no cualquier persona
u organizacién tiene acceso a ellas. De todas formas, incluso utilizando GPUs, entrenar un
modelo puede tomar varios dias o incluso semanas.



Ya que entrenar un modelo puede ser lento y costoso, tanto por lo datos como por el
hardware necesario, es l6gico preguntarse si es que existen otras formas de entrenar un modelo
que no requieran contar con un conjunto de datos tan grande o de componentes de hardware
tan caros. Yendo mas lejos, uno podria incluso pensar directamente en formas de evitar
el proceso de entrenamiento. Hoy en dia existen varias metodologias de transferencia de
aprendizaje (Transfer learning), las cuales se centran en reutilizar los pesos de un cierto
modelo previamente entrenado para implementar un nuevo modelo que pueda resolver un
problema de clasificacion diferente. La transferencia de aprendizaje se basa en la premisa de
que, durante el proceso de entrenamiento, la red aprende a distinguir ciertos atributos de
las imagenes que luego le son tutiles para discriminar las distintas clases del problema. De
esta forma, un modelo entrenado para clasificar autos, por ejemplo, podria reutilizarse para
clasificar buses o camiones, dado que en los tres casos hay aspectos visuales comunes tales
como las ruedas, ventanas, etc.

A pesar de que las técnicas de transferencia de aprendizaje permiten reutilizar el cono-
cimiento de un modelo en otro, los pesos heredados del modelo anterior no sirven de nada
sin que al menos alguna porciéon del nuevo modelo pase por un cierto proceso de aprendizaje
que le permita reaprovecharlos. En algunos casos, la red completa se entrena sobre un cierto
conjunto de datos reducido, mientras que en otros solo se modifican los parametros de las
partes mas profundas de la red. Es decir, la transferencia de aprendizaje sirve mas bien como
un punto de partida que permite obtener buenos resultados con muchos menos datos que
los necesarios para entrenar un modelo desde cero, pero sigue siendo necesario entrenar en
alguna medida.

En los tdltimos anos se han desarrollado varios métodos para analizar las activaciones de
las neuronas. Con algunos de ellos es posible visualizar qué secciones de una imagen producen
una mayor excitacion en las neuronas de una determinada capa del modelo, mientras que con
otras se pueden relacionar las distintas activaciones que producen un conjunto de iméagenes
diferentes que compartan algin atributo. Lo anterior da pie para entusiasmarse a diseccionar
un modelo e investigar qué imagenes o qué atributos de ellas gatillan la activacion de las
neuronas y determinar si es que se pueden encontrar patrones.

El trabajo de esta memoria se centra en la biisqueda de una metodologia para determinar
facilmente cémo se especializan las neuronas en una red convolucional previamente entrenada
sobre algin conjunto de datos y utilizar partes de la red para extraer atributos visuales que
no necesariamente fueron de interés durante el proceso de entrenamiento. La hipotesis que se
quiere comprobar es que un modelo de clasificacién (e.g. entrenado sobre ImageNet) aprende
a extraer atributos visuales concretos a través una o varias neuronas internas. De esta forma,
debe existir un conjunto de neuronas que se activen ante un mismo color, textura, forma u
otros atributos que le hayan servido al modelo para discriminar las clases de salida.

De comprobarse la hipotesis mencionada, las neuronas de una red que originalmente fue
entrenada para resolver un determinado problema de clasificacion podrian ser aisladas y re-
utilizadas para extraer atributos particulares de las imagenes, evitando asi tener que entrenar
una CNN para detectar esos atributos.

Especificamente, se analizaran dos modelos. El primer modelo serd uno entrenado para



clasificar prendas de vestir. Esta eleccién se debe principalmente a dos motivos. El primero de
ellos es que las imégenes de ropa contienen atributos facilmente distinguibles, tales como co-
lores, texturas y patrones. Los atributos visuales de este tipo son ademas de gran importancia
para los sitios de e-commerce que contienen catalogos de ropa, ya que, cada vez con mayor
frecuencia, estas plataformas de retail incorporan funcionalidades de btisqueda por imagen,
las cuales se basan en modelos convolucionales y requieren conjuntos de datos etiquetados.
El segundo motivo para trabajar con prendas de vestir es que existen muchos conjuntos de
datos disponibles para entrenar modelos de clasificacién de ropa, lo que permite ahorrarse el
tedioso proceso de crear un dataset y asi pasar directamente a la fase de experimentacion.

El segundo modelo que se analizara sera uno entrenado para resolver un problema de cla-
sificacién general entrenado con datos de ImageNet, conjunto que incluye clases relacionadas
con elementos de la naturaleza, objetos domésticos y otros. El objetivo de analizar este mo-
delo es determinar si se puede aplicar el conocimiento recopilado por un modelo generalista
en un problema especifico (el de clasificar prendas de vestir).

1.3. Estructura de la memoria

El resto de este documento se divide en 5 capitulos.

» En el primero de ellos (capitulo 2), se presentan los objetivos de la memoria y la hipétesis
que se desea comprobar.

= En el siguiente capitulo, correspondiente al marco tedrico, se revisan los aspectos funda-
mentales del aprendizaje profundo y las redes convolucionales y se presentan brevemente
algunos trabajos y técnicas relacionadas al tema de la memoria.

= En el capitulo 4, se describe la configuracion de las redes neuronales utilizadas para
hacer los experimentos, ademas de presentar los conjuntos de datos que se usaron.

= A continuacion, en el capitulo 5, se presentan los experimentos que se realizaron en orden
cronologico. Para cada experimento, se explica su motivaciéon, los resultados obtenidos
y una discusion sobre estos.

» El dltimo capitulo corresponde a las conclusiones obtenidas luego de analizar los resul-
tados junto a una reflexion sobre los hallazgos que se generaron y su relevancia.



Capitulo 2

Hipoétesis y objetivos

2.1. Hipébtesis

En un modelo entrenado, se espera que los mapas de caracteristicas (que corresponden
a los canales de cada capa) se activen a partir de ciertas caracteristicas del input, como
se ejemplifica en la figura 2.1. En particular, se espera que los mapas de caracteristicas de
la ultima capa convolucional detecten caracteristicas relativamente complejas de la imagen,
mientras que, en el caso de las capas mas superficiales, se espera ver activaciones mas mar-
cadas frente a caracteristicas mas elementales. Por ejemplo, si una arquitectura contiene 5
bloques principales, cada uno de ellos conteniendo a la vez varias capas, se espera que en el
bloque 1 y 2 existan capas con algunos canales especializados en detectar colores y formas
basicas, mientras que en los bloques 4 y 5 podrian haber capas con canales especializados en
detectar patrones y figuras méas complejas.

Figura 2.1: Activacién hipotética de las neuronas frente al color del input.

A través del andlisis de la activacién de las neuronas frente a distintos datos de entrada,
se cree que es posible atribuir a ciertas zonas de la red la extraccion un determinado tipo de
atributo, o bien, directamente un atributo concreto. El propésito de estos analisis es lograr
reutilizar modelos originalmente entrenados en un problema general de clasificacién (como
ImageNet, por ejemplo) para extraer atributos especificos de las imégenes, a pesar de que los
atributos buscados no hayan sido clases del modelo al momento de entrenar. De esta forma,
una red entrenada para clasificar animales se podria utilizar para extraer caracteristicas como
el color, textura y forma de prendas de vestir. Esto permitiria, en algunos casos, ahorrarse
la necesidad de crear o conseguir de conjuntos de datos anotados para entrenar un modelo,
asi como también serviria para evitar el costoso proceso de entrenamiento de los modelos



convolucionales cada vez que se agrega una clase nueva al problema.

Objetivo General

El objetivo de esta memoria es desarrollar un método de extraccién de atributos visuales
en imagenes de prendas de vestir basandose en los patrones de activacion de las neuronas
en las capas ocultas de modelos convolucionales. Logrando lo anterior, se podria producir un
clasificador que no requeriria ser reentrenado cada vez que se agregue una clase nueva, sino
que podria ser actualizado dinamicamente. Esto facilitaria la implementacion y operacion
de buscadores basados en imagenes que usen clasificadores convolucionales, sobre todo en
aplicaciones como el e-commerce, en donde es necesario agregar clases nuevas de manera
frecuente.

Objetivos Especificos

1.

Entrenar modelos convolucionales en forma supervisada para clasificacién de prendas de
vestir.

. Entrenar modelos convolucionales en forma supervisada para un problema de clasifica-

cién general (e.g. ImageNet).

. Crear un conjunto de datos para evaluar el comportamiento de los modelos ante dife-

rentes tipos de patrones.

. Visualizar la activacion de las neuronas en distintas capas de los modelos.

. Visualizar qué areas de las imagenes producen una mayor activacion en los canales de

una determinada capa del modelo.

Determinar frente a qué caracteristicas se activan las neuronas de los canales de una
capa.

Encontrar o disefiar una metodologia que permita identificar grupos de neuronas que
respondan a ciertos tipos de patrones visuales.

. Crear un dataset para evaluacién que agrupe prendas de vestir en conjuntos definidos

por atributos.

. Utilizar los resultados para realizar tareas de clasificacién y recuperacion sobre conjuntos

de datos de ropa con un modelo entrenado para otro problema.



Capitulo 3

Marco teodrico

En este capitulo se hard un breve repaso sobre el aprendizaje profundo y otros trabajos re-
lacionados con esta memoria. Ademas, se presentaran varias de las técnicas que mas adelante
seran utilizadas en los experimentos.

3.1. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (o Deep Learning) es una rama del aprendizaje automatico que
trabaja con redes neuronales artificiales para crear modelos que, a diferencia de modelos no
profundos o superficiales, pueden aplicar muchas transformaciones en cascada a las sena-
les de entrada. Esta larga sucesion de transformaciones permite que el modelo pueda crear
representaciones de los datos con un alto nivel de abstraccion, lo que hace posible generar
modelos eficaces para aplicaciones complejas como la clasificacion y segmentacién de image-
nes, el procesamiento del lenguaje natural, los sistemas de recomendacion, la bioinformatica,
la prediccién metereologica y el diseno de medicamentos, entre muchas otras.

En un modelo de aprendizaje profundo, las capas mas superficiales (las més cercanas a
la entrada del modelo) extraen caracteristicas relativamente béasicas del input, mientras que,
a medida que avanzamos hacia capas mas profundas, las neuronas de las capas se activan
frente a atributos progresivamente mas abstractos y complejos. Por ejemplo, en un modelo
que analiza imagenes de automoviles, las primeras capas podrian activarse frente a elementos
como bordes y colores especificos, mientras que las neuronas de capas mas profundas podrian
activarse frente a ruedas, ventanas y luces.

La arquitectura mas basica de redes neuronales profundas es la del Perceptron Multicapa
(MLP), la cual consiste en una capa de entrada sucedida por una o varias capas ocultas y
una capa de salida (figura 3.1). Cada capa consiste en un vector de neuronas, y cada neurona
recibe como input los valores de todas las neuronas de la capa anterior.

Otro aspecto importante de los modelos de aprendizaje profundo es la utilizaciéon de uni-
dades de procesamiento no lineal, las cuales son generalmente transformaciones que contienen
funciones no lineales tales como la tangente hiperbélica, sigmoide o ReLLU (Rectified Linear
Unit). En 1969, en el libro Perceptrons [16], los autores M. L. Minsky y S. A. Papert demues-
tran que los perceptrones simples no sirven para aproximar problemas no lineales. Junto
a la utilizacién de capas profundas, las transformaciones no lineales confieren a las redes
neuronales profundas la habilidad de distinguir correctamente datos que no son separables
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Figura 3.1: Perceptrén multicapa con una capa oculta.

mediante una funcién lineal [14] (ver figura 3.2). La razén por la que esta caracteristica es
tan importante es que, en el mundo fisico, la mayoria de los fenémenos no siguen patrones
lineales. Para que estos fendémenos se puedan aproximar con un modelo que entregue buenos
resultados, es necesario contar con funciones no lineales como las mencionadas.

Logistic Regression

-2

-4

0
x1 xa

Figura 3.2: Conjunto de datos no separable linealmente. A la izquierda, la divisién del
espacio lograda por una regresion lineal. A la derecha, sobre el mismo conjunto de datos,
la division lograda por un perceptrén multicapa.

Las redes neuronales profundas pueden ser entrenadas tanto de manera supervisada como
no supervisada. En el caso del entrenamiento supervisado, donde se encuentran la mayoria
de las aplicaciones para estos modelos, las redes son entrenadas a partir de un conjunto
de ejemplos etiquetados, los cuales se utilizan para medir el error del modelo y para hacer
correcciones que disminuyan ese error. El algoritmo para modificar los parametros de la red
a partir del error de los ejemplos se llama propagacion hacia atrds (o Backpropagation), y es
una caracteristica fundamental para el aprendizaje de las redes neuronales artificiales. Este
algoritmo recibe su nombre debido a que el ajuste de pardmetros, que en este caso son los
pesos de las conexiones entre las neuronas, se realiza desde las capas méas profundas hacia
las capas més superficiales, contrario al sentido del procesamiento de los inputs. Durante la
propagacion hacia atrés, los pesos son ajustados segtin las derivadas parciales de la funcion de
error, las cuales, para evaluarse, necesitan que las derivadas parciales de las capas posteriores
se evalien primero.



3.1.1. Redes neuronales convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo especial de red neuronal profunda uti-
lizada principalmente para realizar tareas de visién computacional, aunque también tiene
aplicaciones en areas como el procesamiento de senales de audio y la clasificacién de da-
tos volumétricos, entre otras. La arquitectura de las redes neuronales convolucionales esta
inspirada en los patrones de conexion que existen entre las neuronas del cortex visual del
cerebro [15], donde cada neurona responde a estimulos de una seccién especifica del campo
visual y, ademas, las secciones que estimulan a cada neurona se solapan entre si. Las capas
convolucionales de un modelo contienen un determinado niimero de canales o mapas de ca-
racteristicas (figura 3.3), los cuales son matrices de nimeros reales (también pueden verse
como imagenes) y cada uno es es resultado de la aplicacién de un filtro convolucional distinto
sobre los canales generados en la capa anterior.

fc 3 fc_a
Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelU activation
Convolution Convolution L /—L\
(5 x5} kernel Max-Pooling (5xS)kernel  pay pooling (with
valid padding 2x2) valid padding 2x2) dropout)
@0
@1
@2
INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels E . 9
(28x28x1) (24 x 24 x n1) (12x12xnl) [8 x8 xn2) (4 x4 x n2) . OUTPUT

Figura 3.3: Arquitectura cldsica de un modelo convolucional. [17]

Estos filtros son aprendidos durante el proceso de entrenamiento de la red y su funcién
es extraer atributos que luego le sean ttiles al modelo para hacer una prediccién correcta.
Los filtros convolucionales son un arreglo de pequenas matrices de niimeros reales llamadas
kernels, frecuentemente de tamafio 3x3 o 5x5, las cuales se deslizan por sobre los canales de la
capa de entrada, realizando una multiplicacion elemento a elemento y luego sumando todos los
resultados en un niimero que corresponde a un pixel del canal de salida correspondiente, como
se ilustra en la figura 3.4. De esta forma, los pesos que se aprenden durante el aprendizaje de
un modelo convolucional no son més que los valores contenidos en cada kernel de los filtros.
Las neuronas de una red de este tipo corresponden, entonces, a los pixeles de cada canal de
salida de una capa convolucional.

El hecho de que se tengan pequenos kernels que se deslizan sobre todo el canal de entrada
en vez de conexiones directas entre todas las neuronas de los canales de entrada y de salida
implica que la cantidad de pesos no crece con el tamano del input, ya que todas las neuronas
de un mismo canal comparten los mismos pesos. Gracias a esto, en comparacién a los per-
ceptrones multicapa, los modelos convolucionales tienen muchos menos parametros, lo que es
de suma importancia, dado que la cantidad de parametros de un modelo esta directamente
relacionada con su tiempo de entrenamiento y con lo que demora en procesar los inputs.
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Figura 3.4: A la izquierda, dos formas de ver como se aplica un kernel sobre un canal.
A la derecha, los distintos kernels que componen un filtro. [17]

Otro beneficio de la utilizacién de este tipo de convoluciones es que permiten lograr lo que
se denomina como equivarianza traslacional. En este contexto, la equivarianza traslacional
significa que, en una operacion de convolucion, la traslacion espacial de los atributos del
canal de entrada se manifiesta también como una traslacién espacial equivalente en el canal
de salida (ver figura 3.5). Supongamos que tenemos un modelo entrenado para detectar
personas y que algin filtro de sus capas convolucionales es capaz de identificar la silueta
de una persona. Si en una imagen de entrada la persona estd a la derecha, en el canal de
salida generado por el filtro detector de siluetas, las neuronas activadas estaran también a
la derecha del mapa de caracteristicas. Esta caracteristica es fundamental, por ejemplo, para
los modelos que realizan deteccion de objetos, ya que deben predecir no solo la clase sino la
posicion de los objetos dentro de una imagen.
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Figura 3.5: Resultado de aplicar un filtro convolucional. Una traslacién en la sefial de
entrada se manifiesta como una traslacion equivalente en la sefial de salida. [18].

Ademas de las capas convolucionales, una arquitectura convolucional suele contener capas
de reduccion. En estas capas, las dimensiones de los canales de entrada son reducidas mediante
alguna funciéon como el promedio o el maximo. Al igual que en las capas de convolucion, sobre
cada canal de entrada se deslizan kernels, con la diferencia de que, en este caso, cada kernel
solo agrega los pixeles sobre los que estd operando, resumiendo su informacién en un solo
pixel. Por ejemplo, si se tiene una capa de reduccién con kernels de tamano 2x2 y la funcién
de agregacion es el promedio, entonces, cada pixel de los canales de salida correspondera al
promedio de los 4 pixeles del canal de entrada operados por el kernel, como se muestra en la
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figura 3.6.

Este proceso en el que se resume la informacion de los canales en canales mas pequetnios se
denomina también como pooling. Las capas de pooling no contienen parametros ni tampoco
contribuyen a la extraccion de caracteristicas, sino que tienen otros dos propositos principales.
El primero de ellos es disminuir la complejidad del modelo, ya que, al reducir el tamano de
los canales, también se reduce el nimero de parametros, lo que acelera significativamente
los procesos de inferencia y entrenamiento. Por ejemplo, luego de una capa de reduccion
con kernels de tamano 2x2, las dimensiones de los canales de entrada se reducen a la mitad
o menos, dependiendo de cuanto se traslada el kernel entre cada paso. Esto ultimo es un
hiperparametro que depende de cada arquitectura y se conoce como stride o paso de la capa
de pooling.

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 (100 70 | 38 0 |100 | 70 | 38
12 || 12 7 2 f| 212, 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
2x2 2x2
pool size pool size
 J \ J
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Figura 3.6: Max-pooling y average-pooling, ambas con stride 2. [19]

El otro objetivo de las capas de reduccién es lograr la invarianza traslacional, lo que
significa hacer al modelo robusto frente a cambios en la posicion de los atributos de las
imagenes. Al colapsar la informaciéon de los canales de entrada en canales de salida mas
pequenos, parte de la informacién espacial de los atributos se descarta, mientras que la
intensidad de las activaciones se preserva. Esto produce un cierto grado de desensibilizacion
frente a la posicion de los atributos al atravesar una capa de reduccion, comportamiento que
se intensifica a medida que el modelo se hace mas profundo y la informacién atraviesa mas
capas de reduccién. En las capas finales del modelo, la informacion sobre la posiciéon de los
atributos con respecto a la imagen original es minima si no inexistente, influyendo menos en
la prediccion (ver figura 3.7). De esta forma, si entrenamos un modelo con imagenes de aves
en las que la mayoria o todas las aves se encontraban en la parte superior de la imagen, el
modelo sera de todas formas capaz de reconocer aves en las partes inferiores del input cuando
se utilice para hacer predicciones.

A la salida de la capa convolucional mas profunda de la arquitectura, los pixeles de los
mapas de caracteristicas resultantes suelen apilarse en un solo vector, el cual es seguido de
una o mas capas completamente conectadas, como en un perceptrén multicapa tradicional.
En esta ultima etapa, la red se encarga de decidir una clase para la imagen de entrada. Asi,
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Figura 3.7: Invarianza local introducida por una capa de reduccién con max-pooling.
[20]

las arquitecturas de redes neuronales convolucionales suelen ser una sucesion alternada de
capas convolucionales, capas de no-linearidad (como ReL.U u otra) y capas de reduccién, a
veces con un pequeno perceptron superficial de unas pocas capas totalmente conectadas en
el extremo profundo del modelo convolucional.

Desde que debut6 la arquitectura AlexNet en 2012 [5], la cual demostro la efectividad de
los modelos convolucionales acelerados por GPU en el campo de la visién computacional, las
CNN’s se han mantenido como el estandar inequivoco para abordar problemas de reconoci-
miento visual. En el desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition de 2012, Alexnet logrd
reducir el error del anterior campedn en mas de diez puntos porcentuales. En el texto de su
publicacion se argumentaba el hecho de que la profundidad del modelo era fundamental para
su desempeno, lo que comenzo6 una era de viajes hacia las profundidades del océano convo-
lucional en busqueda de mejores resultados. Desde entonces, afio a ano se publican nuevas
arquitecturas que identifican y abordan diferentes problemas de las arquitecturas anteriores
y, en algunos casos, obtienen mejores resultados y redefinen el estado del arte. Esto cierta-
mente ocurrié en 2015, cuando Microsoft Research dio a conocer la arquitectura ResNet [6],
la cual permitia construir redes excepcionalmente profundas de hasta 150 o mas capas, sin
sacrificar exactitud. Luego, en 2016, ResNext [8] introdujo una nueva topologia que anadia a
ResNet ramificaciones paralelas, con lo que se obtuvieron mejores resultados. En mayo 2019,
las redes Squeeze-and-excitation [7] se convirtieron en las nuevas campeonas en el &mbito de
clasificacion, hasta que en noviembre de ese mismo afio fue destronada por EfficientNet [9],
la cual se mantiene hasta hoy como la arquitectura de clasificacién con mejor desempeno.

3.1.2. ResNet

ResNet es una arquitectura convolucional presentada en el afio 2015 [6], en la que se abor-
da el problema del desvanecimiento de gradiente. Intuitivamente, se podria pensar que, tan
solo aumentando la profundidad de las arquitecturas y entrenando los modelos con suficientes
datos, se pueden obtener mejores resultados de predicciéon, dado que es sabido que el nivel de
abstraccion de las representaciones de los datos también aumenta con la profundidad. Sin em-
bargo, esta afirmacion no resulté ser cierta para las primeras arquitecturas convolucionales.
En estas redes, se observaba que, a medida que anadian mas capas convolucionales a la ar-
quitectura, la magnitud del gradiente de las primeras capas convolucionales era muy pequeno
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al realizar propagacion hacia atras. Por este motivo, las redes demasiado profundas tendian
a no converger durante el entrenamiento y, como consecuencia, tenian malos resultados.

Los creadores de ResNet sostenian que esta caida en el gradiente de las capas superficiales
se debia a que las redes planas, en las que las capas de la red estan conectadas tinicamen-
te de manera secuencial, no eran buenas generando mapeos de identidad. Esto quiere decir
que, en esas arquitecturas, las capas no logran aprender a replicar el resultado de la capa
anterior, ain cuando la pérdida resultante pudiera ser menor. Para solucionar aquel proble-
ma, se introdujeron los bloques residuales (figuras 3.8 y 3.9), los que contienen conexiones
«skip». Estas conexiones toman el input del bloque convolucional y lo suman al output del
bloque. Con esto se facilita que la red pueda implementar el mapeo de identidad cuando es
conveniente, sin aumentar la complejidad de la red.

weight layer

X
identity

Figura 3.8: Arquitectura del bloque residual, componente clave de la arquitectura Res-

Net.

Existen varias versiones de esta arquitectura, tales como ResNet18, ResNet34, ResNet50
y ResNet 101 y otras. Entre estas versiones, lo que varia es, principalmente, la cantidad de
capas convolucionales (y, por lo tanto, la profundidad de la arquitectura) y el tamano de los
bloques residuales. Por ejemplo, ResNet50 cuenta con 49 capas convolucionales, de las cuales
48 estan agrupadas en 16 bloques residuales de 3 capas convolucionales cada uno. La capa
faltante para alcanzar las 50 es una capa de max-pooling, la cual se encuentra justo después
de la primera capa convolucional del modelo. Es importante mencionar que, después de cada
capa convolucional, se normalizan las activaciones a través del método batch-normalization
y luego se les aplica la funcién de activacion ReL.U.
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Figura 3.9: Bloque residual en detalle. [23]
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3.2. Comportamiento de un modelo convolucional

Como se comentaba en las secciones anteriores, se ha visto que los modelos basados en redes
convolucionales logran excelentes resultados clasificando imagenes a medida que aprenden
caracteristicas sobre los datos de entrada. Sin embargo, dada la cantidad de parametros que
contienen (usualmente millones) y la complejidad de su estructura interna, acaba siendo
dificil entender precisamente como estos modelos generan los resultados que entregan una
vez que han sido entrenados. Por ejemplo, si se quiere averiguar por qué un modelo clasificd
una imagen de cierta manera, no existe una manera directa de determinar qué aspectos de
la imagen incidieron en la decision y cudles no. Esto convierte a los modelos convolucionales
(y, en general, a las redes neuronales profundas) esencialmente en cajas negras, en las que
rara vez se presta atencion a lo que ocurre entre el input y el output.

3.2.1. Aprendizaje convergente

En los ultimos anos se han publicado varios trabajos cuyos objetivos estan relacionados
con entender el comportamiento de las capas ocultas de CNN’s y la forma en que los mo-
delos convolucionales generan representaciones internas de la informacion. En esta area, la
investigacion se puede abordar tanto de forma tedérica como también de manera empirica.
En este ultimo camino se encuentra el trabajo de Li et al[21], en el cual se analiza una
pregunta bastante fundamental acerca de las redes neuronales. ; Aprenden diferentes redes
neuronales las mismas representaciones? Es decir, jconvergen los modelos a la extraccion
de atributos similares cuando se entrenan sobre un mismo conjunto de datos? La duda se
levanta principalmente dado el hecho de que, incluso inicializandose con valores distintos
para sus parametros, los modelos entrenados sobre un mismo conjunto de datos suelen lograr
desempenos muy parecidos.

Para abordar esta incégnita, el trabajo propone utilizar varios métodos para evaluar la
similitud de las representaciones creadas por modelos entrenados independientemente pero
con la misma arquitectura y sobre el mismo conjunto de datos. Uno de ellos es alimentar el
modelo con un conjunto de datos y analizar distintas métricas, tales como el promedio, la
desviacion estandar y la correlacién entre los canales de las capas de dos modelos. El con-
junto de datos utilizado en este caso fue ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) 2012, el cual contiene cerca de un millén de imédgenes y mil clases diferentes.

En el cuadro d) la figura 3.10, vemos que es posible encontrar, para varios de los canales
de la capa «convly» primer modelo, un canal en el segundo modelo con el cual hay una alta
correlacion entre sus activaciones. Este proceso de alinear los canales de ambos modelos per-
mutando los canales del segundo consiste en, para cada canal del primer modelo, seleccionar
aquel canal del segundo modelo con el que se tenga mayor correlacion e igualar su indice con
el del canal del primer modelo. Una vez realizado lo anterior, podemos evaluar los empareja-
mientos visualizando qué atributos de las imagenes del conjunto de validacién causaron una
mayor activacién en cada canal de esa capa.

Los resultados de este método, visibles en la figura 3.11, muestran que definitivamente
existen atributos que son comtunmente aprendidos por distintos modelos, incluso cuando se
inicializan de manera diferente. En el caso de los canales con mayor correlacién, la coin-
cidencia de atributos es casi total. Sin embargo, también hay otros atributos que no son
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Figura 3.10: Matrices de correlaciéon para la capa convl, en la que los pixeles més bri-
llantes indican una mayor correlacién. a) y b) muestran la correlacion entre los canales
del mismo modelo para el caso de dos redes de arquitecturas idénticas y entrenadas
sobre el mismo conjunto. ¢) indica la correlacién entre los canales de los dos modelos
anteriores, mientras que en d) se realizé una permutacién de los canales de la segunda
red para aproximar el orden de los atributos de la primera red. [21]
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Figura 3.11: Para cada canal, se muestra qué atributos de las imagenes del conjunto de
validacién causaron una mayor activacién. A la izquierda se muestran las 8 parejas de
canales con mayor correlacion, mientras que en la derecha estan las de correlacién méas

baja. [21]

conv3

consistentemente compartidos, lo que queda en evidencia al observar los canales con menor
correlacion.

3.2.2. Indexacion de selectividad de las neuronas

En 2019, Ivet Rafegas et al. [1] publicaron un marco de trabajo que describe cé6mo es posible
entender las representaciones internas de un modelo mediante cuantificar y caracterizar la
activacion de las neuronas en los canales de las capas ocultas. Para realizar los experimentos
de la investigacion, se decidi6 utilizar una arquitectura VGG-M. En primer lugar, para cada
neurona analizada, se selecciona un conjunto de N imagenes que maximicen su activacion.
Luego, con este conjunto, se genera una sola imagen tomando el promedio ponderado de las
N imagenes, teniendo mayor ponderacion aquellas que produjeron una mayor activacion.

A este promedio lo denominan Neuron Feature (atributo de neurona), el cual permite
visualizar el el tipo de atributo que detecta una determinada neurona (figura 3.12). A partir
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Figura 3.12: Visualizacién de 5 Neuron Features para neuronas de distintas capas de una
red VGG-M, con las correspondientes 100 imagenes que causaron una mayor activacion.

1]

de esta imagen, se calculan dos indices: indice de selectividad de color e indice de selectividad
de clase. El primero de ellos se inspira en estudios sobre el cerebro humano, en los cuales se
ha logrado cuantificar el nivel de activacién de neuronas especificas cuando el observador es
expuesto a un estimulo visual con un fuerte sesgo hacia un determinado color. Para el caso
de las redes convolucionales, los investigadores proponen derivar este indice directamente de
la cromaticidad de los atributos de neurona calculados anteriormente, de modo que mientras
mas inclinado estuviera hacia un color particular, mayor sera su indice de selectividad de
color. Por otro lado, el indice de selectividad de clase es obtenido mediante un proceso en el
que se calcula la frecuencia relativa de cada clase en el conjunto de N imagenes que maximizan
la activacion de la neurona. Con estas frecuencias, se determina la diferencia entre cuantas
clases son necesarias para cubrir una cierta cantidad de activacién de la neurona y el total
de imagenes del conjunto. De esta forma, si el resultado anterior es un ntimero alto, significa
que la neurona se activa fuertemente con ciertas clases especificas, mientras que si es un
numero pequeno, implica que la neurona se activa frente a muchas clases distintas y no esta
especializada en ninguna en particular.

Para los experimentos, se utiliz6 un subconjunto del dataset ImageNet ILSVRC 2009,
consistente en 1.200.000 imagenes y 1000 clases. Al inspeccionar los valores de ambos indices
en neuronas de distintas capas, como se muestra en la figura 3.13, se logré determinar que
las neuronas de las capas mas superficiales del modelo tienden a tener una mayor selectivi-
dad de color, encontrandose que hasta un 30 % de ellas estaban fuertemente especializas en
discriminar este atributo. Por otro lado, a medida que se analizan neuronas més profundas,
el indice de selectividad de clase aumenta considerablemente. En otras palabras, los resul-
tados muestran que el reconocimiento de colores ocurre primordialmente en primeras capas
del modelo, mientras que la deteccién de atributos méas complejos, como siluetas, texturas y
patrones caracteristicos de los objetos, tiene lugar en las capas finales de la arquitectura.

Si bien este trabajo da luces sobre qué lugares de la red se pueden utilizar para la extrac-
cion de un tipo de atributo u otro, para lograr el objetivo de evitar procesos de entrenamiento,
aun queda sin resolver el diseno de una metodologia para aislar regiones de la red especia-
lizadas en atributos especificos y determinar cémo reutilizarlas para abordar otro problema
de clasificacién.
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Figura 3.13: En el primer grafico, las secciones rojizas muestran el indice de selectividad
de color para neuronas de distintas capas del modelo. En la segunda imagen, el color
azul muestra una mayor selectividad de clase. [1]

3.3. Visualizacion de modelos convolucionales

Otra area de interés para la realizacién de este trabajo es la visualizacién de modelos
convolucionales. La visualizaciéon de una CNN consiste en traducir las representaciones in-
ternas de las redes en patrones visibles e interpretables por una persona. También se han
logrado avances considerables en esta materia durante los tiltimos afos, como se resume en
la publicacién de Zhuwei Qin en 2018 [2]. En este trabajo, se recopilan y analizan algunos de
los métodos de visualizacion mas populares en la actualidad.

El primer método que se describe es Activation Mazimization, en el cual consiste en sinte-
tizar un input cuyos pixeles maximicen la activacion de las neuronas de los canales para una
determinada capa (ver figura 3.14). La utilidad de hacer esto es que, tan solo inspeccionando
visualmente este input artificial, se puede inferir qué caracteristicas aprendieron a reconocer
las neuronas en cuestion. Para producir este input, se comienza generando una imagen cu-
yos pixeles se inicializan con valores aleatorios y se evaltian las activaciones producidas en
la capa bajo andlisis. Luego, se calcula el gradiente para la activacién de cada neurona con
respecto a los pixeles del input, lo que se utiliza para modificar el valor de los pixeles a favor
del gradiente. Asi, si z* es la imagen sintetizada, 6 son los pardmetros del modelo (pesos y
sesgos) v a;; es el promedio de las activaciones para un canal ¢ en la capa [, el algoritmo se
pude ver de la siguiente forma:

" = max a;(0,x)

Lo anterior se convierte en un proceso iterativo, repitiéndose hasta que el input logre
maximizar la activaciéon de las neuronas.

17



«: [ ilHREEEONEEN RSN EE

s

Figura 3.14: Visualizacién de maximizaciones generadas para capas ocultas de CaffeNet.
Las primeras cuatro filas muestran algunos canales para las 4 capas convolucionales del
modelo, mientras que las dos iltimas corresponden a neuronas de capas totalmente
conectadas. [2]

CL

&~

CL

W

§

El problema con este método es que, a medida que las redes se vuelven mas profundas, las
visualizaciones generadas se vuelven mas abstractas y dificiles de interpretar. Para producir
iméagenes mas reconocibles, se ha demostrado que la utilizaciéon de métodos de regularizacion
mejora considerablemente los resultados en este aspecto. Estos métodos introducen un para-
metro de regularizacion en forma de sesgo, con lo que la férmula para sintetizar la imagen se
transforma en lo siguiente:

= mgx(au(e, x) — Ax))

donde A puede ser una funcién de desenfoque gaussiano, decaimiento [2 o eliminacién de
pixeles.

Otro enfoque para mejorar la interpretabilidad de este método es utilizar redes generativas
adversarias (GAN). En vez de usar el regularizador A(z) para sesgar los ajustes del input
artificial, la imagen es sintetizada por esta red, consiguiendo resultados mucho més realistas
y faciles de interpretar, como se muestra en la figura 3.15.

En la misma publicacion, se analizan otros métodos de visualizacion, tales como Network
Inversion, Deconvolutional Neural Networks y Network Dissection. Sin embargo, el método
analizado en los parrafos anteriores (maximizacion de activacién) es por lejos el mas intuitivo
de ellos. De todas formas, cada uno de estos métodos permite analizar cierto aspecto de la red
de mejor manera. En general, estas técnicas sirven para analizar los modelos desde un punto
de vista cualitativo y son mas bien una herramienta para interpretar las representaciones que
construyen las redes.
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Figura 3.15: Inputs obtenidos a través del método Activation Mazximization para neu-
ronas de la ultima capa de un modelo CaffeNet, junto a imagenes generadas por una
red generadora GAN.

3.4. Extraccion de atributos

Clasificar atributos de prendas de vestir es un problema muy importante para el mundo
del e-commerce. Extraer atributos de la ropa que visten los modelos en los catdlogos (como
los que se muestran en la figura 3.16) ha probado ser una tarea dificil incluso para los
modelos convolucionales, principalmente por la baja calidad de los datos anotados que hay
disponibles, los cuales, ademas, son muy engorrosos de anotar manualmente. En relaciéon a
este tema, existen trabajos como el de Sandeep Singh Adhikari et al. (2019) [3], en los que
se buscan métodos para generar modelos robustos frente a datos mal etiquetados.

- Boat Neck
Shirt collar

Crop Top
Short Sleeves

Varsity,
_» Typography

Striped Print

AcLine Shape

(b) Dress

Figura 3.16: Atributos de diferentes prendas de vestir.

Particularmente, este trabajo propone un método progresivo de entrenamiento para mo-
delos que clasifican atributos de prendas de vestir, diferente al entrenamiento clasico de
un modelo multiclase. La idea de la propuesta es dividir la arquitectura en un modelo ba-
se y ramificaciones especializadas en clasificar cierto atributo de las prendas de vestir. Las
ramificaciones son, a su vez, modelos convolucionales. Cada vez que se agrega una nueva
ramificacion, se entrenan la red base y la nueva rama de extremo a extremo, utilizando un
conjunto de datos anotado especificamente para el atributo en cuestién. Durante este paso,
los pesos de las demas ramas deben permanecer congelados. Una vez concluida una época, se
entrenan durante una época todas las otras ramificaciones con los datos correspondientes a
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sus atributos, pero utilizando una tasa de aprendizaje menor. Los pasos anteriores se repiten
en un proceso que acaba cuando se han agregado todos los atributos que se deseen (figura
3.17).

Prediction Prediction

Prediction Prediction Prediction Prediction

Add first attribute Add second attribute Add nth attribute

Figura 3.17: Entrenamiento progresivo del modelo. [3]

La ventaja de entrenar el modelo de esta forma es que, en el conjunto de datos de cada
atributo, los otros atributos no necesariamente deben estar anotados. Es decir, la arquitectura
se vuelve robusta frente a entrenamientos con conjuntos de datos débilmente etiquetados.
Los resultados de los experimentos confirman la efectividad del método, en los cuales se
ve reflejado claramente que el modelo resultante es al menos tan exacto como un modelo
multiclase entrenado de una sola vez usando datos perfectamente anotados.

Model Sleeve Style Sleeve Length Pattern Neck Overall

Individual 65.78 87.00 67.74 70.87 72.85
Multi-Label 65.96 88.65 64.80 70.46 72.47
Progressive 69.69 88.98 68.18 7541 75.57

Model Distress Fade Shade Overall

Individual 82.60 76.25 7858 79.14
Multi-Label 84.88  80.23 77.25 80.79
Progressive 8438 79.68 77.00 80.35

Figura 3.18: Exactitud lograda para atributos de Tops y Jeans. [3]
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3.5. Transferencia de aprendizaje

En el mundo del aprendizaje automatico, los métodos y técnicas usadas para reutilizar
modelos en dominios diferentes a los dominios para los que fueron originalmente entrenados,
se agrupan bajo un concepto denominado Transferencia de aprendizaje (Transfer Learning).
Este concepto no se limita exclusivamente al Deep Learning, sino que también es aplicable
en otras areas del aprendizaje automatico. Los beneficios de la transferencia de aprendizaje
se podrian resumir principalmente en reducir los tiempos de entrenamiento al mismo tiempo
que se reduce la cantidad de datos necesarios para lograr el buen desempeiio de los modelos.

Una de las formas més comunes de realizar transferencia de aprendizaje para problemas
de clasificacion es tomar un modelo ya entrenado, quitarle las tltimas capas (ver figura 3.19)
y reemplazarlas con nuevas capas clasificadoras cuyas dimensiones de salida se ajusten a la
cantidad de clases del nuevo problema. Una vez hecho lo anterior, se congelan los pesos de
las capas del modelo original y se entrenan solo las nuevas. De esta forma, las nuevas capas
solo aprenden a reorganizar los atributos extraidos por las capas convolucionales del modelo
original y los utilizan para discriminar nuevas clases.

loss I*
[ Shadlow classifier (e.g. SVM)

softmax
g< fc2 - | features
L L puy R —
fc1 fe1
[ conv3 ] conv3 |
conv2 ] TRANSFER | conv2 |
conv1 ] [ convi |
i : i
Data and label:lieg imageNet) | Target data and labels

Figura 3.19: Las capas de un modelo convolucional se pueden reutilizar en otro modelo
para extraer caracteristicas. [22]

Es importante notar que para que esta técnica funcione, los dominios del problema original
y del nuevo problema deben ser el mismo o, al menos, parecidos. Es decir, los inputs de
ambos problemas deben tener caracteristicas en comin. Buenos ejemplos de lo anterior seria
reutilizar un modelo para clasificar autos para construir un modelo que clasifique camiones
u otro tipo de vehiculos con ruedas.

Dado que para entrenar modelos de Deep Learning se suele requerir de una enorme can-
tidad de datos anotados, las técnicas de Transfer Learning son muy convenientes cuando no
se cuenta con suficientes datos para entrenar un modelo desde cero. Mientras que entrenar
un modelo desde cero es un proceso lento y que puede requerir cientos de miles de image-
nes etiquetadas para alcanzar resultados de buena calidad, reutilizar parte de un modelo
previamente entrenado puede reducir estos requerimientos de manera drastica.

3.6. Mapas de activacién de clase

Una de las herramientas que mas se han utilizado para analizar el comportamiento de las
capas internas de los modelos convolucionales son los mapas de activacién de clase (Class
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Activation Mapping) [10]. A través de este método, es posible visualizar qué regiones de las
imagenes son las que mas influencian al modelo para asociarlas a cada clase, como se muestra
en la figura 3.20. El método CAM estd disenado para funcionar sobre una CNN en la que,
justo antes de la salida de la ultima capa convolucional, hay una capa de reduccién que
utiliza la funcién de promedio global (GAP) para reducir los mapas de caracteristicas a un
solo escalar. Para identificar las regiones que la red utiliza para asignar cada clase y generar
los mapas de activacion de clase, los pesos de la capa de salida son proyectados sobre los
mapas de caracteristicas de la tltima capa convolucional.

Figura 3.20: Mapas de activaciéon de clase de un modelo convolucional para distintas
clases.

Para producir estas visualizaciones, los mapas de caracteristicas de la tultima capa convo-
lucional del modelo son ponderados por los pesos que conectan la salida de cada canal con
la neurona de salida correspondiente a una de las clases del modelo que se quiera analizar.
La idea de esto es discriminar qué regiones de la imagen utilizé el modelo para hacer su pre-
diccion. Luego, los mapas de caracteristicas ponderados son promediados en un solo mapa y
se aplica algin método de upsampling, de modo que este nuevo mapa sea del mismo tamano
que el input. El resultado se puede visualizar como un mapa de calor, en el cual las zonas
mas calientes indican una mayor activacion de las neuronas.

3.7. Técnicas para visualizar datos con dimensiones al-
tas

3.7.1. Aproximaciéon y proyecciéon con colector uniforme para re-
duccién de dimensién (UMAP)

Al trabajar con conjuntos de datos, frecuentemente es util recurrir a alguna técnica de
reduccion de dimension para generar visualizaciones que permitan entender de forma intuitiva
coOmo se distribuyen los datos del conjunto.

UMAP funciona creando un complejo simplicial difuso (fuzzy simplicial complex), el cual
se puede pensar como un grafo ponderado en el que las aristas representan la probabilidad de
que dos puntos estén conectados. Para determinar esta probabilidad, se escoge un parametro
n__neighbors para el algoritmo y luego, para cada punto, se determina un radio tal que este

22



intersecte con el radio de exactamente n_neighbors vecinos més cercanos (figura 3.21). A
continuacion, para cada punto, la probabilidad de conexién con cada uno de sus n_ neighbors
vecinos mas cercanos se calcula a partir de una funcién que decrece con la distancia, comen-
zando con probabilidad 1 para el vecino mas préximo.

e - o c
“ - o

Figura 3.21: [26] A la izquierda, se calcula el radio de cada punto dado el pardmetro
n__neighbors. A la derecha, las aristas representan la probabilidad de conexién entre los
datos.

Una vez se construye este grafo, UMAP optimiza iterativamente la topologia de un grafo
de dimensiones reducidas para parecerse lo mas posible a la topologia del grafo de dimensiones
originales, proceso para el que utiliza la técnica de descenso de gradiente estocéastico. Este
proceso se realiza minimizando la entropia cruzada de los pesos de las conexiones entre los
vértices de los grafos.

3.7.2. GridCut

Como se hablaba en la seccién anterior, es comun recurrir a técnicas de reducciéon de
dimension como UMAP cuando se quieren analizar conjuntos de datos que tienen muchas
dimensiones. Sin embargo, a pesar de que estas técnicas logran capturar correctamente las
diferencias y similitudes entre los datos de un conjunto, las visualizaciones creadas a partir de
estos métodos suelen contener muchos elementos visuales solapados, elementos que pueden ser
los puntos que representan la posicion de los datos dentro del espacio reducido. Naturalmente,
esto genera problemas de oclusién que pueden complicar los analisis exploratorios.

Para abordar este problema, los autores de GridCut [27] proponen un método de dos
pasos para asignar la posicion de cada elemento del espacio multidimensional a una celda
de una grilla, a la vez que se intentan mantener las agrupaciones presentes en el espacio
multidimensional.

Los resultados de este método producen visualizaciones en que los elementos visuales que
representan a los datos no se ocluyen unos con otros, al mismo tiempo que se agrupan de

forma muy similar a como lo estan los datos en el espacio multidimensional.

En la figura 3.22 se puede ver una comparacion entre los resultados obtenidos con este
método y otras técnicas de reduccién de dimension y visualizacion.
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Figura 3.22: [27] Visualizaciones creadas con GridCut sobre distintos conjuntos de datos
y su comparacion con algunas técnicas de reducciéon de dimension y otros métodos de
visualizaciéon basados en grillas.

3.8. Meétricas para evaluar clusterings

3.8.1. Adjusted Rand Index

Una métrica bien conocida para comparar clusterings es el indice Rand (Rand Indez). Esta
métrica toma en cuenta todos los posibles pares de datos del conjunto y mide la cantidad de
coincidencias entre dos particiones del mismo conjunto. En este contexto, una coincidencia
se da cuando ambos datos de un par de datos estdn en el mismo subconjunto tanto en la
primera como en la segunda particiéon, o bien, estan separados tanto en la primera como
en la segunda particiéon. De esta manera, el indice Rand es la divisiéon entre la suma de
coincidencias positivas (a) y negativas (b) y el total de pares posibles:

Rr—th
()

El problema con esta métrica es que, a medida que crece el niimero de subconjuntos de
las particiones, una agrupacién al azar de los datos puede producir facilmente valores altos
del indice. Esto se debe a que, conforme aumenta la cantidad de subconjuntos, se vuelve mas
probable que un par de datos que no estén juntos en la primera particién tampoco lo estén
en la segunda.

Para abordar este problema, se propone una versién ajustada del indice Rand (Adjusted

Rand Index) que considera la probabilidad de agrupamiento por azar. Supongamos que se
tiene la siguiente tabla de contingencia para comparar dos particiones:
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Clase \Cluster |v; vy ... vo Sumas
Uy niy N2 ... Nic | N1
U2 No1 Moz ... MNoc | N2
UR NRr1 MNpr2 ... NRC | NR.
Sumas ni Mo ... Ng |n.=n

Dada esta tabla de contingencia, la versiéon ajustada del indice Rand se calcula de la
siguiente forma:

w2025 )= ()G
e (s) = ()] (5)= (3)) ()

Donde n;; es el nimero de objetos que pertenecen a la clase j y estdn en el cluster j. n;
y n; son el numero de objetos de la clase ¢ y del cluster v;, respectivamente. El término de
la derecha en el numerador corresponde al valor esperado del indice para la particion, si esta
fuera una particion aleatoria que sigue una distribucién hipergeométrica. La formula anterior
produce valores en el rango [—1, 1], siendo 1 el valor que indica mayor similitud entre ambas
particiones.

3.8.2. Adjusted Mutual Information Score

Otra métrica conocida para evaluar similitud entre clusterings es el puntaje de informacion
mutua (Mutual Information Score). Este puntaje se calcula a partir de la siguiente formula:

N u,nv,| . N|UNV
MI(U,V) = L2l og :__J
) Nl

i=1j=1

Donde U y V son las particiones U; y V; son sus respectivos clusters. Al igual que en
el caso del indice Rand, esta métrica tiende a tener valores més altos cuando el nimero de
clusters de la particion es mayor. La version ajustada al azar de esta métrica, asumiendo una
distribucion hipergeométrica de particiones aleatorias, se calcula de la siguiente forma:

MI(UV)—E{MI(U,V)}
max{H(U),H(V)} — E{MI(U,V)}

Nuevamente, un resultado igual a 1 indica que ambas particiones son idénticas.

AMI(U,V) =

3.9. Resumen del capitulo

El aprendizaje profundo es un area dentro del campo de la inteligencia artificial en la
que se utilizan redes neuronales profundas para abordar problemas de vision computacional,
reconocimiento del lenguaje natural y otros.

Las redes convolucionales son una de las arquitecturas de redes neuronales mas usadas en
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esta area, y seran el principal sujeto de investigacion en los experimentos de esta memoria.
Para analizar estas redes, se utilizardn algunas de las técnicas de visualizacién (como maxi-
mizacién de activacion y mapas de activacién de clases) y de andlisis de activaciones (como
indexacién de selectividad de neuronas) que se presentaron en el capitulo, las que sirvieron
como herramienta y punto de partida para la exploracion y los experimentos que se describen
mas adelante.
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Capitulo 4

Diseno experimental

En este capitulo se describiran aspectos sobre las redes neuronales que fueron utilizadas
para los experimentos, asi como también se hablara sobre los conjuntos de datos que se usaron
para entrenar los modelos y analizar los resultados.

4.1. Arquitectura de las redes

Para realizar los experimentos y los andlisis, se escogié usar una arquitectura ResNet50, la
cual tiene 49 capas convolucionales agrupadas en 5 bloques. En los experimentos siguientes
se hablara de estos bloques para indicar en qué lugar de la arquitectura se estan analizando
las activaciones, haciendo referencia a la capa convolucional de salida del bloque en cuestién.

Los motivos para elegir esta arquitectura (ResNet50) fueron, en primer lugar, porque se
ha demostrado en miiltiples trabajos que los modelos con esta arquitectura funcionan muy
bien como extractores de caracteristicas. De esta forma, es comin encontrar arquitecturas
de deteccion de objetos y segmentacion seméantica, por ejemplo, que utilizan la arquitectura
ResNetb0 para implementar su columna vertebral o backbone.

El otro motivo es que, al ser tan profunda, es posible analizar con mayor detalle como
evolucionan las representaciones internas de los datos a lo largo de las capas que componen
la arquitectura.

4.2. Conjuntos de datos

Dado el contexto del problema que se abordo, se buscé un conjunto de datos adecuado para
entrenar un modelo para clasificar prendas de vestir segiin su tipo. Finalmente, se decidi6
utilizar el dataset Fashion Product Images [12], disponible en el sitio web Kaggle.

El dataset mencionado contiene alrededor de 44.000 imégenes de productos de moda (co-
mo los que se ven en la figura 4.1), incluyendo ropa, accesorios y otros como perfumes y
maquillaje. Para cada imagen, existen varias etiquetas que clasifican al producto en catego-
rias con distintos niveles de especificidad. Las 4 categorias son, de menos a maés especifica,
«gendery, «master-category», «subcategory» y «article type». Por ejemplo, una imagen de
una polera puede tener asociadas simultaneamente etiquetas tales como «Meny, « Apparely,
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«Topweary» y «T-shirts». Las imdgenes son a color (3 canales) y tienen una resolucion de
1080 x 1440 pixeles.

Figura 4.1: Imagenes del dataset Fashion Product Images.

Para realizar experimentos relacionados con determinar la capacidad de las neuronas para
detectar caracteristicas como colores y texturas, no se encontré un conjunto de datos publico
con suficientes clases relacionadas a las caracteristicas de las prendas que se buscaban aislar.
En particular, los conjuntos que se encontraron tenian pocas clases con anotaciones relaciona-
das a los patrones y texturas de las prendas, tenian muchas anotaciones inconsistentes (como
se vio al analizar el dataset DeepFashion) o bien la presencia de estas caracteristicas en las
imégenes era insuficiente. Por estos motivos, se decidié construir dos pequenos conjuntos de
datos, uno con prendas etiquetadas segiin su color y otro con etiquetas para los patrones de
la tela.

El tamario final de cada conjunto acab6 siendo de 1000 imagenes, las cuales fueron obteni-
das a partir de una combinacién de otros conjuntos y también desde sitios web que contenian
imagenes con derechos de uso libre. En cada conjunto, las imagenes fueron etiquetadas ma-
nualmente en 10 clases (100 imagenes por clase), las cuales dividen al primer conjunto segin
el color de la prenda y, en el caso del segundo conjunto, segin el patron de la tela. En la figura
4.2 se pueden observar algunos ejemplos de patrones de tela. Las clases de cada conjunto se
resumen en las siguientes listas:

= Color
o Amarillo » Naranjo
o Azul o Negro
o Café * Rojo
e Qris e Rosado
e Morado e Verde
s Patréon
o Agryle o Paisley
e Cuadros « Pata de gallo
o Flores ¢ Plano
o Lentejuelas e Polka
o Leopardo » Rayas
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Figura 4.2: Patrones, de izquierda a derecha: Agryle. Paisley, Pata de gallo y Polka.

4.3. Entrenamiento

Para entrenar el modelo de clasificacién de prendas de vestir, se utiliz6 la biblioteca Keras,
la cual contiene funciones de alto nivel para trabajar con redes neuronales. Ademas, contiene
implementaciones de distintas arquitecturas convolucionales, incluyendo ResNet50.

A su vez, se utilizo la versién de Keras que funciona sobre Tensorflow, la cual también
es una libreria para crear y entrenar redes neuronales en Python. La ventaja de usar Keras
en vez de Tensorflow directamente es que Keras contiene muchos métodos auxiliares que
simplifican atin més la implementacién, el entrenamiento y la evaluacion de modelos.

Como se menciond en las secciones anteriores, se escogié utilizar una arquitectura Res-
Netbh0, cuyas 49 capas convolucionales suman un total de 23,534,592 parametros entrenables.
El conjunto de datos se dividié en 36.000 imagenes para la fase de entrenamiento y 8.000 para
la validacién. La categoria de clasificacion que se utilizé fue «articleTypey, la cual divide al
dataset en 144 clases. Dado que se contaba con una GPU, se utiliz6 la versién de Tensorflow
compatible con este hardware (Tensorflow-GPU). El objetivo de aquello fue aprovechar la
GPU para acelerar los procesos de entrenamiento y clasificacion.

Las imagenes originales del conjunto de datos tenian una resolucién de 1080 x 1440 pixeles,
por lo que el proceso de entrenamiento resulté ser bastante lento, demorando alrededor de 20
horas por época y alcanzando solo un 40 % de exactitud después de la primera época. Como
la idea era entrenar la red durante varias épocas y obtener mayores niveles de exactitud en
un tiempo razonablemente pequeno, se reescalaron las imagenes a un tamano de 390 x 520
pixeles.

Los parametros de entrenamiento que se usaron son los siguientes:

» Tasa de aprendizaje: 0.01

» Tamario de batch (lotes): 2
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= Ntmero de épocas: 10
= Optimizador: Adam

» Funcién de pérdida: Entropia cruzada

4.4. Entrenamiento del modelo de clasificacién de ropa

Resultados del entrenamiento

—— accuracy
validation accuracy

Epoch

Figura 4.3: Entrenamiento de la red ResNet50 sobre el conjunto Fashion Product Images
de Kaggle.

Como se puede ver en el grafico de entrenamiento (figura 4.3), luego de 10 épocas, se logré
una exactitud de un 84 % sobre el conjunto de validacién. Esto quiere decir que, después
de entrenar el modelo recorriendo completamente 10 veces el conjunto de entrenamiento, el
modelo pudo clasificar correctamente un 84 % de las imédgenes del conjunto de validacién. El
conjunto de validacion no se utiliza para entrenar el modelo, sino que sélo para evaluar los
resultados del entrenamiento. De esta forma se descarta que el modelo tan solo haya aprendido
a memorizar las clases de cada input, comprobando asi su capacidad de generalizacién.

En el grafico, la pendiente de la curva que muestra la exactitud de validacién sugiere que
el modelo no ha terminado de converger. Es decir, si se ejecutaran épocas adicionales de
entrenamiento, probablemente producirian una disminucion del error.

Ademas, en la figura 4.4 se puede ver el desempeno del modelo para cada clase. Para medir
el desempeno, se utilizaron las métricas de precisiéon y exhaustividad. En este contexto, la
precision de cada clase significa la proporcién entre la cantidad de inputs de la clase a los que
el modelo clasificd correctamente y la cantidad total de inputs a los que el modelo asigné tal
clase. Por otro lado, la exhaustividad o recall de cada clase significa la proporcion entre la
cantidad de inputs de la clase que fueron clasificados correctamente y la cantidad de inputs
correspondientes a la clase.

En el grafico se pueden ver las 10 clases con mayor indice f1, el cual se calcula a partir del
promedio armonico entre precision y exhaustividad (recall). Este indice suele utilizarse para
el desempeno general del modelo para cada clase del problema.
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Resultados del entrenamiento

1.00 A B fl-score
0.98 1
0.96 1

0.94 1

fl-score

0.92 4

0.90 4
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Figura 4.4: Clases con mejores resultados segin su indice f1.

Las métricas resultantes muestran que, para varias clases del conjunto de datos, el modelo
fue capaz de predecir correctamente su clase en mas del 95 % de los casos. Sin embargo, la
medicién de exactitud después de la tltima época de entrenamiento indic6é un valor de 84 %,
por lo que deben haber varias clases en las que el modelo tuvo un mal desempeno.

4.5. Modelo entrenado con ImageNet

Luego de analizar los resultados de los primeros experimentos (5.1.1, 5.1.2 y 5.1.3), se
determiné que el modelo entrenado para clasificar prendas de vestir no era adecuado para
buscar canales y neuronas especializadas en texturas y colores. Como consecuencia, se opto
por utilizar un segundo modelo con la misma arquitectura que el modelo anterior (ResNet50),
pero esta vez entrenado sobre ImageNet.

En este caso, no fue necesario entrenar el modelo, ya que Keras permite crear instancias de
ResNetb0 y otras arquitecturas inicializadas con los pesos resultantes de haberlas entrenado
sobre ImageNet. Este modelo se usé desde el experimento 5.1.3 en adelante.

4.6. Resumen del capitulo

Para realizar los experimentos de esta memoria se decidié utilizar la arquitectura con-
volucional ResNet50, dada su buena reputacién en aplicaciones de extraccion de atributos.
Se prepararon dos modelos basados en esta arquitectura, uno entrenado con el conjunto de
datos Fashion Product Images de Kaggle y otro preentrenado con ImageNet. Ademas, se
construyeron dos pequenos conjuntos de datos para evaluar la capacidad de los modelos de
discriminar colores y texturas de prendas de vestir.
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Capitulo 5

Experimentos y resultados

En este capitulo se describiran varios experimentos agrupados en tres grupos:

» Visualizaciéon de mapas de caracteristicas
= Analisis de activaciones

= (Clasificacion usando descriptores intermedios

El primer grupo corresponde a experimentos realizados con el objetivo de visualizar las
activaciones en mapas de caracteristicas de distintos bloques de la red. El objetivo de estos
experimentos es realizar un primer analisis cualitativo del comportamiento interno de la red.
En el segundo grupo se encuentran experimentos realizados para entender cémo se diferencian
las activaciones de la red y determinar qué tan distintivas son respecto a cada clase de los
conjuntos de datos utilizados. Finalmente, el tercer grupo contiene experimentos en los que
se busca evaluar la capacidad de los bloques intermedios para realizar tareas de clasificacion.

Para cada experimento se realizara una descripcion de qué se hizo y con qué propoésito,
se mostraran los resultados obtenidos y se terminara con la discusion de estos tltimos. Es
importante mencionar que, en los experimentos 5.1.1 y 5.1.2 se utiliz6 el modelo entrenado
con el conjunto de datos Fashion Product Images de Kaggle. El experimento 5.1.3 se repiti6
para ese mismo modelo y también para el modelo entrenado con ImageNet, mientras que
desde el experimento 5.1.4 en adelante se usé6 solo el modelo entrenado con ImageNet.
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5.1. Visualizacion de mapas de caracteristicas

5.1.1. Class Activation Mapping

5.1.1.1. Descripcién del experimento

Una vez entrenado el modelo con el conjunto de datos Fashion Product Images de Kaggle,
se comenzaron a hacer pruebas con el método Class Activation Mapping, con el objetivo de
observar la activaciéon de los mapas de caracteristicas de la tltima capa convolucional del
modelo. Para esto, se utiliz6 una implementacion para TensorFlow disponible en GitHub
[11]. En el c6digo, dada una prediccion del modelo, se selecciona la neurona correspondiente
a la clase predicha y se obtienen los pesos que utilizaron para ponderar sus inputs. Luego
se utilizan esos pesos para ponderar todos los mapas de caracteristicas de la ultima capa
convolucional. Una vez ponderados, estos mapas se suman en uno solo para luego producir
un mapa de calor, en el que se pueden discriminar las regiones de la imagen que produjeron
una mayor activacion (figura 5.1). Estas regiones se pueden interpretar como aquellas en las
que el modelo puso mayor atencién para realizar la clasificacion.

Awustralian
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Figura 5.1: Funcionamiento del método CAM. [10]
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5.1.1.2. Resultados

Figura 5.2: Resultados del método Class Activation Mapping para inputs de 3 clases
diferentes.
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5.1.1.3. Discusién de los resultados

En la figura 5.2 podemos ver los resultados del método Class Activation Mapping para
inputs de 6 de las 144 clases del conjunto de datos Fashion Product Images de Kaggle.

En el caso de la clase «Shirts», se puede observar que el modelo pone atencion en el torso de
las personas, lo que es esperable para esta clase. En los resultados para las clases «Trousers»
y «Shortsy, se ve que, mas que en la prenda, el modelo pone atenciéon en el espacio que hay
entre las piernas. Algo parecido sucede con la clase «Kurtas», en las que se ve que la mayor
ponderacién se le da a la seccion inferior de la imagen, donde termina la prenda y se ven las
piernas de las modelos.

Estos resultados sugieren que, en algunos casos, el modelo aprende a clasificar utilizando
elementos y caracteristicas ajenas al objeto con el que intuitivamente se pueden asociar a
la clase. Por ejemplo, en el caso del pantalén, dado que la probabilidad de que la imagen
contenga un pantaléon es muy alta cuando existe una cufia vacia en el centro del input, el
modelo seguramente aprendié a darle mucha relevancia a esa caracteristica para decidir si la
imagen se trata de un pantalén.

En el caso de las Kurtas, también es algo comun en las imagenes de esa clase que la
prenda termine con un corte casi horizontal en la parte inferior de la imagen, luego del cual
se muestra siempre una pequena seccion de las piernas de las modelos. Esta caracteristica
distintiva de las imégenes de esta clase pudo haber empujado al modelo a detectar ese patron
para distinguir esa clase de otras.

Lo anterior representa un obstaculo para el objetivo de este trabajo, ya que si para la red
no es necesario aprender a reconocer las caracteristicas de interés, como color y patrones,
entonces es poco probable que existan neuronas y canales especializados en detectar esas
caracteristicas.
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5.1.2. Mascaras binarias

5.1.2.1. Descripcién del experimento

Continuando con la visualizacion de activaciones, se implementé un método para filtrar las
regiones de las imdgenes que no sobrepasaran un cierto umbral de activacién. Para realizar lo
anterior, se comienza generando una imagen de color negro del mismo tamano que el input.
Luego, para cada neurona del canal bajo analisis, se proyecta su campo receptivo sobre la
imagen negra vy, si la activacion de la neurona supera el umbral definido, se reduce la opacidad
de esa zona de la imagen a cero. De este modo, se obtiene una méscara que al ser superpuesta
con la imagen de entrada, cubre en negro todo lo que no activa lo suficiente a ese canal y
deja al descubierto las zonas que si causaron una alta activacion.

feature_map_449 feature_map_449 feature_map_449

L iy

Figura 5.3: Ejemplos del método de méascaras binarias. Las regiones visibles indican que
la activacion del canal en aquella zona fue superior al umbral.
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5.1.2.2. Resultados
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Figura 5.4: Resultados del experimento de méscaras binarias, para algunos canales de
la dltima capa convolucional del modelo.
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5.1.2.3. Discusién de los resultados

Los resultados del experimento de mascaras binarias muestran que hay ciertos canales en
los que hay una clara tendencia a detectar un cierto elemento o caracteristica. Sin embargo,
en la mayoria de los casos, las caracteristicas que se detectan poco y nada tienen que ver
con las prendas en si. Por ejemplo, en las imagenes de la figura 5.4, se puede ver que varios
canales se activan claramente frente a elementos del cuerpo, como la cara, los brazos, las
piernas y el cuello.

Una vez mas, es claro que el modelo esta utilizando informacién ajena a las prendas de
vestir para realizar la clasificacién. La causa méas probable es que, para este conjunto de datos
(y probablemente para la mayoria de los catdlogos de ropa), es posible determinar la clase
del producto indirectamente, como por ejemplo infiriendo que si en la imagen hay piernas
descubiertas, no hay cara ni brazos pero si hay pies, entonces la imagen probablemente
corresponde a un pantalén. De esta manera, un modelo entrenado a partir de imagenes de
catalogo no es el apropiado para extraer caracteristicas como el color y los patrones de la
ropa.

Peor atn. Es razonable pensar que, en general, los modelos entrenados para clasificar
prendas de vestir no terminan conteniendo canales especializados en detectar caracteristicas
como el color y los patrones de la tela (que es lo que se busca en este caso), ya que estos
atributos no son inherentes a ningtun tipo de prenda y, por lo tanto, no ayudan a determinar
de qué tipo de prenda se trata. Supongamos que el modelo se enfrenta a la imagen de un
vestido azul con puntos blancos y debe predecir su clase. Como el color azul y el patron
de puntos pueden encontrarse otros tipos de prenda, el modelo no aprendera a detectar ese
tipo de caracteristicas, sino que mas probablemente se enfocara en discriminar a través de la
silueta de las prendas y elementos caracteristicos de ellas, como podrian ser los cordones de
un zapato o los botones de una camisa.

Dado que este experimento y el anterior confirman que el modelo de clasificacién de ropa no
es adecuado para los objetivos de este trabajo, se decidié dejar de lado el modelo entrenado
con el conjunto Fashion Product Images. Para los siguientes experimentos, se utilizé una
red ResNet50 (la misma arquitectura utilizada hasta ahora), pero esta vez entrenada sobre
ImageNet.

El motivo es que ImageNet contiene clases mucho méas generales, varias de ellas relacio-

nadas a la naturaleza, donde el color y la textura de los objetos si pueden servirle al modelo
para discernir la clase del input.
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5.1.3. Maximizacion de activacion

5.1.3.1. Descripcién del experimento

También se decidié usar Mazimizacion de activacion, otra técnica para analizar modelos
convolucionales visualmente. La principal diferencia con los métodos anteriores es que, en
este caso, el analisis se hace sobre un input ficticio, el cual es generado por el método para
mostrar a qué patrones de una imagen responde mayormente un cierto canal.

Dado que la arquitectura que se utiliz6 para el modelo (ResNet50) es bastante profunda, se
decidi6 usar la versiéon del método que introduce regularizacion al proceso de generacion del
input ficticio. En otros trabajos, se ha visto que la versién original del método no funciona
bien para arquitecturas demasiado profundas, dado que las representaciones de los datos
se vuelven muy abstractas y las visualizaciones resultantes no contienen patrones visuales
interpretables de forma intuitiva.

5.1.3.2. Resultados

Figura 5.5: Maximizacion de activacion sobre 4 canales de la tltima capa convolucional
del modelo ResNet50 entrenado sobre ImageNet.
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Figura 5.6: Maximizacion de activacion sobre 4 canales de la tltima capa convolucional
de modelo ResNet50 entrenado sobre Kaggle.

5.1.3.3. Discusién de los resultados

Las imagenes sintetizadas por este método muestran resultados muy diferentes para los dos
modelos. En el caso del modelo entrenado con ImageNet (figura 5.5), las imagenes muestran
patrones bastante definidos, siendo posible incluso asociarlos a ciertas texturas que se ven
en la naturaleza, como escamas, ramas, dientes y manchas redondas. Estos resultados son
alentadores, ya que varios de estos canales podrian también detectar ciertos patrones de tela,
como podria ser para el caso de un polerén de leopardo, un vestido con puntos o un top de
lentejuelas.

En contraste, el mismo experimento sobre el modelo entrenado sobre Kaggle no gener6
imagenes con patrones identificables (figura 5.6). El motivo de esto queda pendiente de deter-
minar, pero puede deberse a falta de entrenamiento, pocos datos o bien que el problema para
el cual fue entrenado no haya sido lo suficientemente exigente como para inducir la deteccion
de patrones complejos.
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5.2. Analisis de activaciones

Dado que la hipdtesis es que los canales de las capas de un modelo convolucional se
especializan en detectar ciertas caracteristicas, se realizaron varios experimentos para intentar
asociar cuantitativamente patrones de activacion de los canales con caracteristicas. En el
contexto de estos experimentos, nos referiremos con el término descriptor intermedio al vector
que se obtiene al aplicar Global Average Pooling a la salida de un bloque intermedio de la
arquitectura luego de alimentar el modelo con un input (o un conjunto de inputs).

Al aplicar Global Average Pooling sobre la salida de un bloque, las activaciones del mapa de
caracteristicas de cada canal se reducen a un valor de activacion promedio para ese canal. De
esta forma, si una capa convolucional tiene 512 canales, podemos ver al descriptor intermedio
de esa capa como un vector de 512 dimensiones, en el cual las activaciones del conjunto de

neuronas de cada canal se resumen en un solo valor por canal, como se ilustra en la figura
5.7.
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Figura 5.7: Obtencién de un descriptor intermedio mediante la aplicacién de Global
Average Pooling.

Para los experimentos de esta seccion, se usaron los dos conjuntos de datos que se cons-
truyeron para anotar el color y la textura de las prendas.

5.2.1. Promedio de activaciones por clase

5.2.1.1. Descripciéon del experimento

El primer experimento que se realizé en esta linea fue, para cada clase de los conjuntos de
prendas anotadas seguin color o textura, promediar las activaciones de los distintos inputs y
analizar aquellos canales que acumularon una mayor activacion.

Atn si la hipétesis de que ciertas neuronas se especializan en detectar atributos concretos
es correcta, es importante notar que las imagenes del conjunto, ademas de la caracteristica
etiquetada, generalmente contienen otros elementos que también pueden gatillar activaciones
de otros canales, como podrian ser objetos en el fondo de la imagen o, en el caso de las prendas
de vestir, caracteristicas del modelo que viste la prenda. Por este motivo, se espera que no
solo se activen aquellos canales que detecten la caracteristica correspondiente a la etiqueta,
sino también otros que detecten otras caracteristicas igualmente presentes en la imagen. Sin
embargo, como todas las imagenes del subconjunto correspondiente a la clase comparten al
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menos la caracteristica correspondiente a la clase, se espera ver que, en comparaciéon a la
mayoria de los canales, al menos algunos canales tengan un peak de activaciéon evidente.
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5.2.1.2.
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Figura 5.8: Activacién promedio de los canales de salida del bloque 5 de ResNet50 para
inputs de 6 clases diferentes del conjunto de imagenes prendas por color.
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5.2.1.3.
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Figura 5.9: Activacién promedio de los canales de salida del bloque 5 de ResNet50 para
inputs de 6 clases diferentes del conjunto de imagenes prendas por textura.
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5.2.1.4. Discusién de los resultados

En los graficos de este experimento (figuras 5.8 y 5.9), se puede observar que las activacio-
nes de cada clase son bastante diferentes. Para cada clase, existen peaks muy marcados que
no estan presentes en las activaciones promediadas de las otras clases. Esto es un buen augu-
rio para el objetivo de caracterizar las clases segtin el valor de sus descriptores intermedios,
ya que si la distribucién de activaciones promedio es lo suficientemente distintiva para cada
clase, quiere decir que las activaciones que producen imagenes de una misma clase deben
parecerse.

También se puede ver que las intensidades de las activaciones promedio se encuentran en
el mismo orden de magnitud, fluctuando entre 0 y 8, aproximadamente. Esta homogeneidad
sugiere que utilizar la distancia euclidiana entre los descriptores podria entregar buenos
resultados para clasificar inputs.

Ademas, se puede ver que existen ciertos canales que se activan fuertemente en todas las
clases, como es el caso del canal 1731. Esto podria deberse a que ese canal se activa frente
algin atributo compartido por todas las imagenes, como podria ser el fondo blanco o la piel
de los modelos.
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5.2.2. Reduccién de dimensién y clusterizacion

5.2.2.1. Descripcién del experimento

Para determinar qué tan caracteristicos de cada clase del conjunto de datos son los dife-
rentes descriptores intermedios de cada capa, se redujeron de dimension las activaciones de
distintas capas del modelo a varios espacios de distinta cantidad de dimensiones. En particu-
lar, para generar visualizaciones de las activaciones, se redujo el espacio a 2 dimensiones. Sin
embargo, también se realizaron experimentos con mas dimensiones. La técnica utilizada pa-
ra reducir la dimension fue Uniform Manifold Approximation and Projection for Dimension
Reduction (UMAP).

Una vez reducidas las dimensiones de los descriptores, se generaron visualizaciones para
analizar cuantitativamente la distribucion de las activaciones en el espacio. El objetivo de esto
es determinar si es que los descriptores intermedios de inputs pertenecientes a la misma clase
efectivamente se encuentran mas cercanos entre si en el espacio reducido. Ademas, se utilizo
el algoritmo HDBSCAN para crear clusters y las métricas rand-index y mutual-information-
score para evaluar la similitud entre la particion resultante de la clusterizacion y la particion
original del conjunto de datos dada por las clases.
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5.2.2.2. Resultados
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Figura 5.10: Espacio reducido con activaciones de la salida del segundo bloque con-
volucional del modelo entrenado con ImageNet para inputs del conjunto de imagenes
anotadas por color. Ademaés, se muestran las métricas adjusted Rand index y mutual-
information score para la distribuciéon de activaciones de cada bloque en el espacio
reducido.
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y mutual-information score para la distribucién de activaciones de cada bloque en el
espacio reducido.
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5.2.2.3. Discusién de los resultados

Los espacios reducidos visualizados en los graficos 5.10 y 5.11 muestran que los descriptores
de los inputs de una misma clase si se encuentran mas cercanos en el espacio. Sin embargo,
las imagenes muestran que la capacidad del modelo para aglutinar descriptores de una misma
clase y distanciar los de clases diferentes se ve afectada segin qué tan profundo esta el bloque
desde el cual se toman los descriptores.

Comprobando lo que se planted en la hipétesis, las capas mas superficiales diferencian
mejor los descriptores de las clases de colores, al estar mas especializadas en caracteristicas
basicas. Por otro lado, se puede observar que las capas mas profundas capturan mejor la
informaciéon de mayor complejidad. Esto se refleja en que los descriptores de las clases de
texturas estan mejor agrupados en la salida del bloque 4.

Estas observaciones coinciden con los graficos que muestran los indices Rand y de infor-
macién mutua, en los que se ve que en el caso de los colores, el maximo para ambos indices se
encuentra en el bloque 2, mientras que en el caso de las texturas, estos maximos se alcanzan
utilizando los descriptores del bloque 4.

49



5.2.3.
do GridCut

5.2.3.1.

Descripcion del experimento

Visualizacion de activaciones de los conjuntos de datos usan-

Este experimento consiste en generar visualizaciones en las que se pueda apreciar como se
distribuyen las imégenes del conjunto de datos de forma més intuitiva que con UMAP. En
vez de visualizar puntos en el espacio reducido, se visualiza una grilla en la que cada celda
corresponde a una imagen del conjunto.

Como el método GridCut preserva las agrupaciones que existen en el espacio multidimen-
sional, se esperaria ver que las imagenes se agrupen segun su clase.

5.2.3.2. Resultados
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Figura 5.12: Visualizacion de GridCut para el conjunto de prendas anotadas por color,
utilizando las activaciones del bloque 2 del modelo con arquitectura ResNet50 entrenado

con ImageNet.
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Figura 5.13: Visualizacion de GridCut para el conjunto de prendas anotadas por textura,
utilizando las activaciones del bloque 4 del modelo con arquitectura ResNet50 entrenado

con ImageNet..

5.2.3.3.

Discusién de los resultados

Las visualizaciones muestran que, a grandes rasgos, tanto en el caso de las imégenes
anotadas por color (figura 5.12) como para aquellas anotadas por textura (figura 5.13), las
activaciones si se agrupan segun la clase de sus inputs.

Sin embargo, existen ciertos clusters que agrupan a imagenes de clases distintas, pero que
en la practica se parecen bastante. Este es el caso de las prendas naranjas y rojas, cuyo tono
es bastante similar. Algo parecido ocurre en el segundo grafico con las prendas floreadas y
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con patrén Paisley. Una vez més, ambas clases son visualmente parecidas.
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5.2.4. Distribucién de distancias entre pares de descriptores

5.2.4.1. Descripcién del experimento

Este experimento tiene por objetivo visualizar las distancias entre descriptores de imagenes
de una misma clase (pares positivos) y compararlas con las distancias entre descriptores
de imagenes de clases diferentes (pares negativos). Se tomaron aleatoriamente 3000 pares
positivos y 3000 pares negativos por cada clase, sumando un total de 30.000 pares positivos y
30.000 pares negativos para las imagenes anotadas segtn color y lo mismo para las imagenes
anotadas segun textura.

Ademas, se repitié el experimento en espacios reducidos por UMAP con distintas dimen-
siones, con el objetivo de analizar cémo afecta a estas distribuciones la dimensionalidad de
los datos. El interés por realizar lo anterior proviene del hecho de que, a medida que los datos
tienen mas dimensiones, tienden a ser mas dispersos, lo que se conoce comunmente como
Maldicion de la dimensionalidad. Por lo tanto, podria darse que en menores dimensiones,
las distribuciones tuvieran un menor solapamiento que en el espacio original. La métrica de
distancia utilizada en este experimento fue distancia euclidiana.
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5.2.4.2. Resultados
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Figura 5.14: Los histogramas muestran las distancias euclidianas entre 30.000 pares
positivos y entre 30.000 pares negativos en distintos espacios reducidos con UMAP.
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5.2.4.3. Discusién de los resultados

En los gréficos de la figura 5.14 se muestra, para distintos espacios reducidos con UMAP,
la distribuciéon de distancias entre 30.000 pares positivos de descriptores y, al mismo tiempo,
la distancia entre 30.000 pares negativos.

Lo primero que llama la atencién es que, en las dimensiones originales (i.e. sin aplicar
UMAP), tanto para el caso de los descriptores de color como los de textura, hay un solapa-
miento importante entre la distribucion de distancia pares positivos y la distribucién entre
pares negativos. Esto quiere decir que existe una cantidad importante de pares negativos
cuya distancia es menor que la de varios pares positivos.

Si bien lo anterior inicialmente puede parecer inconsistente con los resultados anteriores
en los que se mostraba que los descriptores se agrupaban en clusters bastante definidos, en
realidad no son situaciones incompatibles.

Supongamos que en el espacio original hay dos clusters claramente definidos (esto es,
que para la mayoria de sus puntos, los vecinos mas cercanos sean de su misma clase). Si el
diametro de los clusters es lo suficientemente grande y la distancia entre sus centroides es
lo suficientemente pequena, es perfectamente posible que muchos pares positivos tengan una
distancia mayor que la distancia de varios pares negativos.
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Figura 5.15: Ejemplo de clusters bien definidos en los que se pueden formar varios pares
positivos con distancia mayor a algunas distancias entre pares negativos

Ademaés, dada la tendencia de los datos a volverse mas dispersos a medida que tienen
mas dimensiones, es esperable que, al disminuir las dimensiones del espacio, el solapamiento
de ambas distribuciones disminuya. Esto se ve reflejado claramente en los histogramas que
muestran las mismas distancias pero en espacios reducidos con UMAP.
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5.3. Clasificacion usando descriptores intermedios

Una vez concluidos los experimentos de andlisis sobre las activaciones, se procedi6 a rea-
lizar experimentos de extraccion de caracteristicas, tema que es el objetivo principal de este
trabajo. Estos experimentos buscan realizar tareas de clasificacién a partir de los descriptores
intermedios de los que se ha hablado en las secciones interiores.

Para los experimentos de esta categoria, se realizaron dos versiones de cada experimento,
una utilizando el conjunto de prendas anotadas por color y la otra utilizando el conjunto
anotado por textura. El motivo de esto es que existe bastante solapamiento entre las clases
de cada grupo. Por ejemplo, una camisa de cuadros puede ser, a su vez, una camisa verde. En
un caso asi, no tiene sentido forzar al modelo a elegir entre un color o una clase, sino que es
mas razonable que el modelo pueda elegir una caracteristica de cada grupo para cada input.
De esta forma, en algunos experimentos se midi6 la exactitud aisladamente para cada caso.

Ademas, para evitar sesgos inducidos por la particion escogida para separar los conjuntos
de entrenamiento y de validacion, se utilizo la técnica de validacion cruzada estratificada con
5 splits (figura 5.16). Esto quiere decir que, para cada experimento, se realizaron 5 iteraciones
con 5 particiones diferentes del conjunto. Cada particiéon se forma dividiendo al conjunto en
5 subconjuntos, de los cuales se toma un subconjunto como conjunto de validacion y los
otros 4 se unen para formar el conjunto de entrenamiento. En cada iteracion, se toma un
subconjunto de validacién distinto y, finalmente, se promedian las métricas obtenidas con las
5 iteraciones.

Fold 1 ‘ Fold2 || Fold3 || Folda | Folds |

spiit1 | Foldl || Fold2 || Fold3 | Fold4 || Fold5

Spiit2 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 | Folds

Split3 | Fold 1 ‘ Fold 2 [FDIdS Fold4| Fold 5

Split4 | Fold 1 ‘ Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Spiit5 | Fold1 || Fold2 | Fold3 | Fold4 || Fold5 |

Figura 5.16: Validacion cruzada con 5 splits.
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5.3.1. Clasificacion usando distancia al descriptor promedio de ca-
da clase

5.3.1.1. Descripcién del experimento

El primer intento de realizar clasificacion con descriptores intermedios se hizo construyen-
do, para cada clase, un descriptor promedio. Especificamente, para cada clase del conjunto
de datos, se calcularon los descriptores de 80 imagenes con esa clase y se promediaron en un
solo descriptor, el que se consider6é como el descriptor representante de la clase. Luego, para
cada una de las otras 20 imagenes de cada clase, se calculd su descriptor intermedio en cada
bloque del modelo y se le asigné una clase dependiendo de a qué descriptor representante se
encontraba mas cercano su descriptor. Para la métrica de exactitud, se consideré como acier-
to cada vez que la clase predicha coincidia con la de la etiqueta del input. Este experimento
se repitié para dos métricas de distancia diferentes:

s Distancia euclidiana

s Distancia coseno

5.3.1.2. Resultados

Clasificacion usando distancia a descriptor promedio - colores Clasificacion usando distancia a descriptor promedio - texturas
1.0 10
= cos - cos
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Figura 5.17: Exactitud lograda por el método en distintos bloques de la red. A la iz-
quierda, los resultados para imégenes anotadas por color. A la derecha, los resultados
para imégenes anotadas por textura.

Tabla 5.1: Exactitud lograda en cada bloque segin métrica de distancia para imagenes
anotadas segin color.

Bloque | Euclidiana | Coseno
1 0.715 0.711
2 0.821 0.821
3 0.801 0.793
4 0.742 0.743
5 0.629 0.602
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Tabla 5.2: Exactitud lograda en cada bloque segin métrica de distancia para imagenes
anotadas segin textura.

Bloque | Euclidiana | Coseno
1 0.423 0.417
2 0.701 0.698
3 0.860 0.862
4 0.907 0.912
5 0.818 0.842

5.3.1.3. Discusién de los resultados

En este experimento se midié la exactitud lograda al clasificar el input segiin su cercania
a los descriptores representantes de cada clase, los cuales se construyeron promediando los
descriptores de 80 imagenes pertenecientes a la clase. El experimento se repitié para distin-
tos bloques de la red y, a la vez, con distintas funciones de distancia (distancia coseno y
euclidiana).

En primer lugar, los resultados indicados en la figura 5.17 muestran un desempeno general
bastante similar para ambas métricas de distancia. Ademads, en las tablas 5.1 y 5.2 se puede
ver que, en el caso de las imagenes anotadas por color, la mayor exactitud (82 %) se logrd
utilizando los descriptores de la salida del bloque 2 ;, mientras que en el caso de las imégenes
anotadas por textura, el maximo de exactitud (91 %) se obtuvo utilizando los descriptores
de la salida del bloque 4.
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5.3.2. Clasificacion usando K vecinos mas cercanos

5.3.2.1. Descripcién del experimento

En vez de construir descriptores representantes para cada clase, en este caso la clasificacion
se hizo a partir de la clase predominante entre los k& descriptores mas cercanos al descriptor
intermedio de cada input, de la misma forma que en el algoritmo de los k£ vecinos mas
cercanos. Se repitio este experimento para varios valores de k.

5.3.2.2. Resultados
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Figura 5.18: Exactitud desagregada por clases para distintos valores de k
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Tabla 5.3: Exactitud promedio para imdgenes anotadas por color (izquierda) y textura

(derecha)
k Bloque 2 | Bloque 4 k Bloque 2 | Bloque 4
1 0.935 0.882 1 0.825 0.941
2 0.935 0.882 2 0.825 0.941
4 0.939 0.899 4 0.824 940
8 0.931 0.888 8 0.826 0.941
16 0.903 0.866 16 0.799 0.929

5.3.2.3. Discusiéon de los resultados

En los resultados de este experimento, en el que la clase del input se deduce de la clase
de los k descriptores més cercanos, se puede ver que se logra un aumento generalizado en
la exactitud lograda en comparacién a los métodos de clasificacién anteriores (figura 5.18 y
tabla 5.3).

En el caso de las prendas anotadas por color, se logré una exactitud promedio de 94 % en
la salida del segundo bloque de la red, mientras que en la salida del bloque 4 (més profundo)
la exactitud promedio alcanzé un 90 %.

Para las prendas anotadas por textura, se alcanzé una exactitud también de 94 %, aun-
que, a diferencia del caso de las prendas anotadas por colores, esto se logré utilizando los
descriptores del bloque 4. Esto es coherente con los resultados del experimento anterior.

Ademas, el valor del parametro k que tuvo un mejor desempeno en el caso de los colores
fue 4. En este caso, la clase del input se deduce de la clase del descriptor mas cercano. Para
los descriptores de texturas, el valor de k que obtuvo mejores resultados fue el 1, empatando
con 2 y 8. De todas formas, se puede ver que para valores de k iguales o menores a 8, las
exactitudes logradas variaron muy poco
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5.3.3. Clasificacion en espacio reducido

5.3.3.1. Descripcién del experimento

Este experimento consiste en replicar el experimento anterior, pero dentro de un espacio
reducido. Un espacio reducido es un espacio al cual se pueden trasladar vectores de mas
dimensiones, reteniendo (idealmente) parte de la topologia del espacio original. El motivo de
este experimento es que, dado que se espera que los descriptores intermedios de los inputs de
cada clase estén agrupados cerca unos de otros, podria darse que el algoritmo de reduccién
de dimension descarte aquellas caracteristicas que no contribuyen a mantener esa cercania,

con el fin de obtener una topologia similar a la original. Esto podria, eventualmente, mejorar
la clasificacién basada en distancia.

Para construir el espacio reducido, se utiliz6 UMAP para reducir 800 descriptores interme-
dios (80 por clase) de cada tipo de caracteristica. Luego, al clasificar, se calculé el descriptor
de cada input, se redujo a través de UMAP y se le asigno la clase mas frecuente entre los k
descriptores mas cercanos dentro del espacio reducido.

5.3.3.2. Resultados

Colores - Blogque 2 Texturas - Bloque 4
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2 4 8 16 32 64 128 256 2 4 8 16 32 64
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Figura 5.19: Exactitud lograda usando la técnica del vecino méas cercano dentro de
espacios reducidos de distinta dimension generados con UMAP. En ambos graficos, el

valor de exactitud para la dimensién mas alta corresponde a la exactitud lograda en las
dimensiones originales.
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Tabla 5.4: Exactitud lograda utilizando la salida del bloque 2 y el bloque 4 para color
y textura, respectivamente, reduciendo los descriptores a espacios de diferentes dimen-
siones usando UMAP.

Dimensiones Color Textura
2 0.650 0.676
4 0.892 0.903
8 0.901 0.910
16 0.899 0.913
82 | 0904 | 0912
64 0.894 0.916
128 0.897 0.916
256 0.934 0.915
512 - 0.916
1024 — 0.939

5.3.3.3. Discusién de los resultados

En la figura 5.19 se puede ver que, tanto para las caracteristicas de patréon y color, hacer
la clasificacién dentro del espacio reducido no genera mejores resultados que al hacerlo en el
espacio original. El objetivo de este experimento era explorar la posibilidad de que el algoritmo
de reduccién disminuyera la importancia de aquellos canales que no incidian mayormente en
la cercania o lejania de las activaciones, lo que podria haber mejorado el rendimiento del
algoritmo de clasificaciéon en base a los k vecinos mas cercanos. Sin embargo, es evidente
que, independiente del nimero de dimensiones ocupado para la reduccién, los resultados son
inferiores.

De todas formas, es interesante ver que, para el caso del espacio reducido a 32 dimensiones,

la exactitud lograda para ambos conjuntos es solo un 3 % inferior a la exactitud lograda en el
espacio original, lo que muestra la capacidad del método de funcionar en bajas dimensiones.
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5.3.4. Recuperaciéon de imagenes similares

5.3.4.1. Descripcién del experimento

Este experimento tiene por objetivo evaluar la capacidad de los descriptores intermedios
para realizar tareas de recuperacion de imagenes similares dado un input. En este caso, se
calculan dos descriptores del input, uno para el color y otro para la textura, cada uno a través
del bloque que tuvo el mejor desempeno clasificando el correspondiente tipo de caracteristica.
Es decir, si se ve que el bloque i obtuvo los mejores resultados clasificando color y que el
bloque j clasificé mejor las texturas, entonces se calculan los descriptores respectivos en cada
uno de estos bloques.

Luego, para cada imagen del conjunto de datos (excluyendo a la imagen de input), se
calculan ambos descriptores. Una vez calculados los descriptores de todas las imagenes, se
generan tres ordenamientos de las imagenes del conjunto de datos. Primero, se ordenan
segun las distancias entre los descriptores de color y el descriptor de color del input. Luego,
se ordenan segun la distancia entre los descriptores de textura y el descriptor de textura del
input.

Una vez realizados los ordenamientos, se recuperan primeras k imagenes de cada ordena-
miento. El método recibe como parametro cuantas imagenes se quieren recuperar y retorna,
para cada ordenamiento, esa cantidad de imagenes, ordenadas de mas a menos cercanas en
términos de distancia euclidiana entre los descriptores.

El experimento se repitié para 500 iméagenes seleccionadas al azar dentro del conjunto de
prendas anotadas por color y lo mismo para el conjunto de prendas anotadas por textura.
En cada iteracion se calculé la cantidad de imagenes relevantes dentro de las primeras diez
seleccionadas, llamando relevantes a aquellas imagenes que fueron de la misma clase que el
input. Esta métrica es conocida como precision@k, siendo k el nimero de imagenes que se
consideran.
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5.3.4.2.

Resultados generales

» precision@10 promedio para imagenes anotadas por color: 0.90

= precision@10 promedio para imégenes anotadas por textura: 0.89

5.3.4.3.

Ejemplos de buen desempeno para colores
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Ejemplos de buen desempeiio para texturas
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Ejemplos de mal desempeiio para colores
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Ejemplos de mal desempeino para texturas
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5.3.4.7. Discusién de los resultados

Las visualizaciones muestran las imagenes recuperadas a partir de los conjuntos de prendas
anotadas por color y textura. Los resultados de este experimento indican que, en la mayoria
de los casos, las primeras imagenes recuperadas efectivamente tienen el mismo atributo que
el de la imagen del input, ya sea color o textura. Ademés, se puede ver que, en algunos casos,
solo las primeras imégenes tienen ambas caracteristicas similares, mientras que las siguientes
son similares en solo uno de los dos aspectos. Esto es razonable, ya que, para cada imagen
del conjunto de datos, no necesariamente hay 36 prendas cuyo patron y color coincidan.

En los casos en los que la técnica no dio buenos resultados, se puede ver que, en varias
ocasiones, el error se debe a una similitud entre las clases. Por ejemplo, en los ejemplos en
los que la técnica no funcionoé bien recuperando prendas del mismo color, se puede ver que se
confunden prendas rosadas con prendas moradas y rojas, prendas grises con prendas celestes
o prendas amarillas con prendas de color café claro.

En otros casos en los que funcion6 mal es cuando la caracteristica de la clase no se
encontraba tan claramente presente en la imagen del input. Esto se ve reflejado claramente
en algunos de los ejemplos de mal desempeno para recuperar imagenes de textura similar.

De todas formas, observando el desempeno general del método, se obtuvo un valor prome-
dio de precision@10 de 0.92 para el caso de colores y de 0.89 para el caso de las texturas. En
otras palabras, en promedio, 9 de las 10 primeras imégenes recuperadas por el método co-
rrespondian a la clase del input, lo que muestra el potencial de esta técnica para una eventual
aplicacion en buscadores por imagenes.

5.4. Resumen del capitulo

Los primeros experimentos de visualizacion, en los que se usé la red entrenada con el
conjunto de datos Fashion Product Images de Kaggle, mostraron que si bien la red era capaz
de clasificar correctamente las prendas de vestir segin qué tipo de prenda eran, los canales
de los bloques intermedios de la red no se especializaron en extraer atributos relacionados al
color ni la textura de las prendas. Como el objetivo de este trabajo es utilizar la salida de los
bloques intermedios para clasificar prendas segin atributos como color y textura, se decidi
utilizar otro modelo entrenado con ImageNet, el cual contiene clases de un contexto mucho
mas amplio que la ropa.

Los resultados de los experimentos de visualizacion y analisis de activaciones realizados con
el segundo modelo mostraron que, en este caso, si existian canales que capturaban informacién
sobre color y textura. En particular, se confirmé que las capas méas superficiales del modelo
extraian de mejor forma la informacion relacionada al color de las prendas, mientras que los
canales de las capas mas profundas detectaban texturas con mayor exactitud.

En coherencia con estos resultados, los experimentos que utilizaban bloques intermedios
para clasificar prendas segiin color y textura mostraron que el método es eficaz para extraer
los atributos seleccionados utilizando solo unos pocos ejemplos por clase, logrando ademas
mantener un buen desempeno en espacios con dimensiones reducidas usando UMAP.
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Finalmente, el experimento de recuperacion de imagenes basado en activaciones de bloques
intermedios mostré que es posible utilizar la salida de estos bloques para encontrar imégenes
parecidas al input, tanto en color como textura.
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Capitulo 6

Conclusiones

Los resultados de los experimentos muestran que es posible determinar en qué secciones de
la red se detectan diferentes tipos de caracteristicas. Las capas mas superficiales demostraron
ser mejores clasificando colores, mientras que las mas profundas obtuvieron una clara ventaja
detectando los patrones de la tela de las prendas. Uno de los resultados mas reveladores de
este trabajo fue que el primer modelo que se entrend, aquel que clasificaba prendas de vestir,
tuvo un muy mal desempeno detectando colores y patrones. Luego de los analisis cualitativos
de sus activaciones, resulté evidente que el modelo no estaba utilizando esas caracteristicas
para hacer sus predicciones, motivo por el que modelo acabd siendo reemplazado por un
modelo entrenado sobre ImageNet.

Estas observaciones sirvieron para clarificar el hecho de que, para encontrar canales espe-
cializados en detectar un cierto tipo de caracteristica, es crucial que esas caracteristicas le
sumen poder discriminativo al modelo. De otra forma, el proceso de optimizacién de la red
no tiene incentivos para aprender a detectarlos y, por lo tanto, la red no contendra neuronas
que se activen frente a ellos. Este razonamiento fue corroborado por los resultados mucho me-
jores obtenidos al usar una red entrenada sobre ImageNet, modelo al que si le sirve reconocer
texturas y colores.

Mas generalmente, lo anterior permite ver que, si se quieren utilizar las capas ocultas de
un modelo entrenado para resolver un problema de clasificacion, primero se debe realizar un
analisis cualitativo de las activaciones. Incluso si el dominio de ambos problemas el mismo,
como lo fue en el caso de este trabajo (donde el modelo original se entrené para clasificar
ropa y el propdsito nuevo también era aquel), puede darse el caso de que el modelo que in-
tentamos reutilizar no utilice caracteristicas propias del dominio para hacer sus predicciones.
Como se vio en los resultados, el modelo clasificador de ropa aprendié mas bien a detectar
caracteristicas de las personas que vestian las prendas y a intuir en base a ellas la clase del
input.

Una vez se determina la aptitud de un modelo para ser reutilizado, el proceso de atribuir
a canales especificos de las capas ocultas la deteccién de caracteristicas de interés comienza
exponiendo al modelo a diferentes estimulos. Si bien este proceso requiere de datos y de
procesamiento, que es lo que se queria evitar, la cantidad de ejemplos necesaria para hacer
los andlisis es muy inferior a la que se requiere para entrenar un modelo desde cero. Ademas,
los resultados obtenidos mediante algunas de las técnicas que se evaluaron mostraron tener
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un excelente desempeno, superando en algunos casos un 90 % de exactitud. Llegar a esta cifra
teniendo menos de 100 ejemplos por clase puede ser algo muy conveniente.

La ventaja de esta metodologia frente a las técnicas de transferencia de aprendizaje es que
no es necesario ningn proceso de entrenamiento adicional. Esto es especialmente importante
para aplicaciones cuyos modelos deben actualizarse con frecuencia, ya que permite para
agregar nuevas clases sin tener que intervenir su arquitectura, lo que muestra cémo el método
es facilmente escalable.

En conclusion, en este trabajo se demostré que la metodologia propuesta para la extraccion
de atributos permite abordar problemas de clasificacién y recuperacion de imagenes para los
que se tienen pocos datos anotados, aprovechando el conocimiento contenido en modelos
convolucionales entrenados en contextos mas generales de clasificacion.

Es importante mencionar que parte de este trabajo fue aceptado en la modalidad de

Abstract Extendido en el workshop LXCV (LatinX at CV) de CVPR, 2021, bajo el titulo de
Scalable Visual Attribute FExtraction through Hidden Layers of a ResidualConuvNet.
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