UNIVERSITAT !.'
POLITECNICA ®
DE VALENCIA MIARFID Master en Inteligencia Artificial,

Reconocimiento de Formas
e Imagen Digital

o
S//C DEPARTAMENTO DE SISTEMAS
INFORMATICOS Y COMPUTACION

Identificacidon, segmentacion y regresion de
elementos para modelado 3D de pies

Trabajo Fin de Master

Master en Inteligencia Artificial, Reconocimiento de
Formas e Imagen Digital

Autor: Joaquin Sanchiz Navarro
Tutor: Francisco José Abad Cerda

Tutor externo: Eduardo Parrilla Bernabé

2020-2021



Identificacion, segmentacion y regresion de elementos para modelado 3D de pies

~y .



Identificacion, segmentacion y regresion de elementos para modelado 3D de pies

Resumen

En este trabajo se describe el desarrollo de un sistema de segmentacion capaz de
clasificar a nivel de pixel las clases fondo, folio, pie izquierdo y pie derecho. Comienza
con un modelo de segmentacion PSPNet, que ira evolucionando a medida que se va
avanzando en su estudio. El resultado serd un mapa de segmentaciéon con los
identificadores de cada clase como valor de pixel. Ademas, se realizard un proceso de
localizacion de las esquinas del folio para conocer su posicion en el espacio 2D mediante
una regresion del mapa de calor de los keypoints, definidos como una gaussiana 2D de
valores de probabilidad de apariencia. Con el mapa de segmentacion y la posicion de las
esquinas, se puede conocer el tamano del pie relativo al folio y sus medidas
antropométricas para un modelado 3D del mismo, siendo este el objetivo final del
proyecto. Los modelos implementados se desarrollaran buscando optimizar los
resultados y el rendimiento, para un funcionamiento robusto, rapido y preciso.

Palabras clave: segmentacion, regresion de keypoints, aprendizaje profundo, redes
neuronales convolucionales, modelado 3D

Abstract

This project describes the development of a segmentation system capable of
classifying between background, paper, left foot and right foot classes at a pixel level. It
will begin with a proposed segmentation model, PSPNet, which will evolve as the project
progresses. The result will be a segmentation map with the identifiers of each class as
pixel value. In addition, a task of locating the corners of the folio will be carried out to
know their position in 2D space through a regression of the heat map of the keypoints,
defined as a 2D Gaussian of appearance probability values. With the segmentation map
and the position of the corners, it is possible to know the size of the foot relative to the
sheet and its anthropometric measurements for a 3D modeling, this being the goal of the
project. The implemented models will be developed in order to optimize results and
performance, for robust, fast and accurate operation.

Keywords : segmentation, keypoint regression, deep learning, convolutional neural networks,
3D modeling.
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1. Introduccidn

Este trabajo de fin de master se encuadra en un proyecto méas ambicioso que
busca obtener una reconstruccion 3D del pie del usuario a partir de un conjunto de
fotografias realizadas por un dispositivo movil mediante el uso de la app 3D Avatar
Feet [1].

El Instituto de Biomecanica (IBV)es un centro tecnoldgico que estudia el
comportamiento del cuerpo humano y su relaciéon con los productos, entornos y
servicios que utilizan las personas. El inicio de la actividad del centro se remonta a
1976 y en la actualidad el instituto es un centro concertado entre el Instituto
Valenciano de Competitividad Empresarial (IVACE) y la Universitat Politecnica de
Valéncia (UPV).

Concretamente, este trabajo tiene dos objetivos. El primero es la creacién y
aplicacion de un sistema capaz de segmentar fotografias realizadas por cualquier
dispositivo en 4 clases diferentes: fondo, folio, pie izquierdo y pie derecho. El objetivo
de la segmentacion es realizar la extraccion de la informacion necesaria para calcular
el tamafio del folio y del pie para una posterior reconstrucciéon 3D de la extremidad
del sujeto.

Debido a lo concreto del dominio de este problema, es necesario utilizar una base
de datos antropométrica creada por el Instituto de Biomecanica de Valencia a lo largo
de varios afos, para poder utilizar estos datos en un entrenamiento de modelos de
aprendizaje automatico.

El segundo objetivo del proyecto es la localizaciéon dentro de la imagen de las
esquinas del folio, con la idea de obtener informacion para el modelado 3D del sujeto.
Las imagenes recibidas por el sistema presentan una alta variabilidad, por factores
como la forma del pie, la orientacion, la distancia frente a la cAmara, iluminacién,
color de piel, errores de usuario, caracteristicas del dispositivo, etc. Debido a esta
complejidad, es necesaria la aplicacion de técnicas de machine learning que ofrezcan
mayor robustez frente al problema en comparacion con las técnicas clésicas,
sensibles a todos estos factores. El fin en si mismo es integrar todas estas técnicas en
la aplicacion de modelado 3D del pie para dispositivos moviles.

1.1 Descripcion del problema

La reconstruccion 3D de objetos a partir de imagenes 2D ha recibido mucho interés
en los tltimos anos [2]. Obtener un modelo 3D de partes del cuerpo humano como
las extremidades habilita la capacidad de estudiarlo, digitalizarlo, adaptar la
ergonomia de sistemas que lo tienen en cuenta e incluso la posibilidad de rehacerlo
fisicamente y que guarde una alta similitud con la realidad. Para que todas estas
reconstrucciones tengan una utilidad real, es necesario realizar un tratamiento de la
informacién para trabajar con los datos de la manera adecuada.
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Desde el Instituto de Biomecanica de Valencia, se ha venido creando aplicaciones
para realizar reconstrucciones 3D mediante la toma de varias fotografias que revelen
datos como la orientacion, posicion de la camara, tamano relativo, etc. En este
proyecto se trabajara en el caso concreto de la reconstrucciéon 3D del pie.

Para generar un modelo 3D del pie, el IBV cuenta con una aplicacion guiada que
permite sacar tres imagenes, dos vistas laterales y una vista superior. Para que el
proceso funcione, el pie debe estar colocado sobre un folio A4 o formato americano.
Conociendo la localizacion de las esquinas del folio, se puede conocer los parametros
de la vista de la cAmara, permitiendo asi crear un modelo mas preciso.

1.2 Objetivos

Los objetivos principales a tratar en este trabajo son los siguientes:

e Realizar un modelo capaz de segmentar en 4 clases las imagenes recogidas por la
aplicacion y capaz de identificar la posicion de las 4 esquinas del folio, mediante
librerias de machine learning.

e Mejorar los resultados de las técnicas clasicas de segmentacion y localizacion de
esquinas en cuanto a precision y velocidad.

e Realizar una comparacién y describir la evolucion de los diferentes modelos que
han sido tratados, teniendo en cuenta parametros como precision, coste
computacional, tiempo de inferencia etc.

1.3 Analisis

Para mejorar de forma robusta los métodos de segmentaciéon y localizaciéon de
esquinas propuestos por el proyecto, encontramos las siguientes restricciones:

e Las alteraciones de brillo, contraste y otros atributos de las imagenes que se
salgan de lo comun pueden resultar en salidas problematicas del modelo clasico
actual.

¢ Imagenes con una resoluciéon pobre pueden dar lugar a segmentaciones poco
precisas.

¢ Iméagenes movidas pueden dar lugar a fallos en el proceso

e La existencia de un modelo muy pesado puede dar lugar a respuestas lentas, y se
necesitan soluciones rapidas para el usuario de la aplicacioén.

e Los servicios desarrollados se desplegaran en servidores donde se intentara
minimizar el costo, por lo que adaptar los modelos a procesadores sin GPU
reducira gastos de mantenimiento.

1.4 Estructura del proyecto
La memoria se ha estructurado en los siguientes capitulos:

e Se realizarda un repaso del estado del arte de las diferentes técnicas de
segmentacion y de localizacion de puntos clave, asi como del uso de las
herramientas necesarias para llevar a cabo estas tareas y los modelos y técnicas
que han sido utilizadas para resolver estos problemas anteriormente.

e Posteriormente se describira como se han tratado los datos para su uso por los
diferentes modelos y para la obtencion de los mejores resultados.

11



Identificacion, segmentacion y regresion de elementos para modelado 3D de pies

e A continuacion, se detallaran los modelos propuestos para la resolucion de dichas
tareas, describiendo los diferentes modulos que los componen.

e Una vez se ha descrito el funcionamiento de los modelos, se describira las
modificaciones realizadas para adaptar estas herramientas a nuestro problema,
procurando mejorar factores como la precision, eficiencia, tiempo de inferencia
y coste computacional. Se estudiara y comparara cada modificacion para intentar
guiar el proyecto a un resultado 6ptimo.

¢ Finalmente se presentaran las conclusiones y el trabajo futuro de este proyecto a
modo de cierre.

‘v 12
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2. Estado del arte

En el siguiente apartado, se describen las diferentes técnicas de segmentacién y
deteccion de puntos clave existentes, pasando por las herramientas utilizadas para
llevar a cabo dichas tareas.

2.1 Segmentacion de imagen

En Vision por Computador, la segmentacién de imagen es una forma de disgregar
una imagen digital en multiples regiones de acuerdo a diferentes propiedades a nivel
de pixel. A diferencia de la clasificacioén y deteccion de objetos, es normal enfocar este
problema como una tarea a nivel de pixel, ya que la informacién contextual de la
imagen es muy importante a la hora de segmentar diferentes regiones. La
segmentacion permite extraer informacion de interés para facilitar procesos de
anélisis.

Hay dos tipos principales de algoritmos de segmentacion de imagen: segmentaciéon
semantica y segmentacion de instancia. Existe otro tipo llamada segmentacion
panoptica, que es la version unificada de los dos procesos de segmentacion bésicos
[Figure 1].

image semantic segmentation

instance segmentation panoptic segmentation

Figure 1. Tipos de algoritmos de segmentacion [3]

2.1.1 Segmentacion semantica
La segmentacion semantica describe el proceso de asociar una etiqueta de clase a
cada pixel de una imagen [Figure 2].
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Figure 2: Etiquetas semanticas [4]
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Dicho proceso se utiliza para reconocer conjuntos de pixeles agrupados en diferentes
categorias y de diferentes formas. Por ejemplo, un vehiculo de conduccién autonoma
necesita identificar vehiculos, peatones, sefiales de trafico, aceras y otros elementos
de la carretera.

Este tipo de técnicas no solo se utilizan para vehiculos autonomos. Su &mbito abarca
imagen médica, inspeccion industrial, clasificacion de terreno visible desde imagenes
de satélite, y vision robotica, entre otras [Figure 3].

Figure 3: Segmentacion de imagen [4]

La segmentacién semantica se diferencia de la deteccién de objetos en que no se
predice ninguna caja de inclusion alrededor de un elemento, ni tampoco se detectan
diferentes instancias de la misma clase. En el caso de la , aparecen miiltiples coches,
pero todos llevan la misma etiqueta de clase. Este tipo de algoritmos son interesantes
pues permiten que el objeto o clase de interés abarque diferentes areas de la imagen
a nivel de pixel, detectando objetos con formas irregulares que no encajarian en una
caja de inclusion.

2.1.2 Segmentacion de instancia

La segmentacién de instancias [5] es el proceso mediante el cual buscamos detectar
un objeto en una escena y generar una mascara que nos permita extraer con mayor
precision el objeto detectado, puede verse como el conjunto de dos procesos: primero
detectar el area rectangular que contiene el objeto y luego obtener la mascara que
segmenta dicho objeto [Figure 4].

cot:'0.79

Figure 4: Segmentacion de instancia [5]
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2.2 Redes neuronales convolucionales

Después de muchos estudios sobre el cerebro de los mamiferos, los investigadores han
encontrado que partes especificas del cerebro se activan reaccionando a diferentes
tipos de estimulos. Por ejemplo, algunas zonas de las Areas de Brodmann [Figure 5] se
activan cuando ven formas verticales, otras partes cuando ven formas horizontales, y
otras cuando ven formas especificas, colores, caras, etc [6].

AREAS DE
'BRODMANN _

Ejecutivo ‘  Atencién
Memoria Emocional Somatosensorial  Visual

Motor MOffatorio Q Falta determinar 1 Auditivo
13 ﬁ

Izquierdo Derecho

Figure 5: Areas de Brodmann [7]

Siguiendo esta idea, comienzan a aparecer las primeras Redes Neuronales
Convolucionales, que son un tipo de redes neuronales cuyos bloques estan compuestos
por capas convolucionales. Una capa convolucional no es mis que un conjunto de
matrices denominados kernels o filtros que se usan para operaciones matematicas en
una matriz de caracteristicas como una imagen.

2.3 Convolucién

Una convoluciéon 2D es una operacion simple: se empieza con un filtro que se va
desplazando sobre una entrada 2D, realizando una multiplicacion sobre la entrada y el
kernel. Dicho kernel repite el proceso para cada posicion de la matriz por la que se
desplaza, convirtiendo una matriz 2D de caracteristicas en otra matriz 2D de
caracteristicas [Figure 6].

2 4 9 1 4

2 1 4 4 6 1.2 3 51 66

1 INE2ERgN 2 X 4 7 4 =

7/3/5 1|3 2|51

23| 4 8|5 Filter / Feature

Kernel
Image

Figure 6: Convolucion [8]
2.3.1 Deconvolucién o convolucion traspuesta
Una deconvolucion es la operacion inversa a la convolucion. Con una convolucion

se puede aplicar un filtro, y usando una deconvolucion seria posible recuperar la
senal o imagen de entrada.

15
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Es un proceso computacional generalmente usado para incrementar la
dimension de un mapa de caracteristicas de entrada. Se diferencia de los
métodos clasicos de upsampling en la posibilidad de aprender los parametros
del filtro que mejor mantienen la informacion.

¢ Nearest Neighbor: En el caso del vecino més cercano, como su
nombre indica, se copia el valor de un pixel de entrada en una
vecindad de tamafio “K”, donde “K” depende de la salida esperada

[Figure 7].
Nearest Neighbor 1 11212
1T 2 11112 2
3 4 33|44
33|44
Input: 2 x 2 Qutput: 4 x 4

Figure 7: Vecino mds cercano [9]

e Bilineal: En el caso de la interpolacién bi-lineal, se produce una
media ponderada basada en la distancia entre los pixeles de entrada y
los pixeles de salida con dimension aumentada [Figure 8].

......................

10 |13.3]16.6] 20

15 |18.5)121.5| 25

25 [28.5/31.5| 35

30 |33.3|136.6] 40

Figure 8: Interpolacién bi-lineal [10]

¢ Bed Of Nails: En el caso del Bed Of Nails, se copian los valores de los
pixeles de entrada en sus posiciones correspondientes y se rellena con
0 los pixeles restantes [Figure 9].

“Bed of Nails”

11012]|0
112 ojofjo|o
—>
3|4 310140
0o|0fjoO0]|oO
Input: 2 x 2 Output: 4 x 4

Figure 9: Bed of Nails [9]

‘v 16



Identificacion, segmentacion y regresion de elementos para modelado 3D de pies

2.3.2 Convolucion dilatada

La operacion de convolucion dilatada es muy parecida a la convolucién normal,
salvo en que el filtro o kernel contiene una separacidon entre sus pixeles. Esta
separacion, conocida como ratio de dilatacion, permite obtener informacién mas
contextual en cada filtro, algo muy interesante dentro del ambito semantico.
Como se puede observar en la Figura, a medida que se va aumentando el ratio de
dilatacion, los pixeles sobre los que se opera el filtro se van distanciando entre si
[Figure 10].

o o

Figure 10: Convolucion dilatada [11]

2.3.3 MobileConv o SeparableConv
Son un tipo de convolucién especial de procesamiento de sefial basico. Esta
convolucion realiza dos operaciones:

e Depthwise convolution: Inicialmente se realiza una convolucién sin
cambiar la cantidad de los filtros. Esto se hace mediante la
convolucion de 3 kernels. Cada kernel itera cada canal de la imagen
individualmente.

e Pointwise convolution: Posteriormente, se produce una operacion de
convoluciéon mediante un kernel de 1x1 (sobre el caso anterior, un
filtro de 1x1x3). Si anteriormente se tenian 3 filtros, ahora se tiene 1.
Creando, por ejemplo, 256 kernels de 1x1x3, se pueden obtener 256
filtros.

e Con una imagen de entrada de 12x12 RGB y 256 kernels de 5x5 para
una imagen de salida de (8,8), la convolucion original realiza
256x3x5x5x8x8 = 1.228.800 multiplicaciones.

e En la Separable Conv, en el proceso de depthwise convolution se
realizan operaciones entre 3 kernels de 5x5x1 que se mueven 8x8
veces para una imagen de salida de (8,8). Esto son 3x5x5x8x8 = 4800
multiplicaciones. Posteriormente en la pointwise convolution, se
operan 256 kernels de 1x1x3 8x8 veces. Esto son 256x1x1x3x8x8 =
49.152. Sumado al estado anterior son 52,052 operaciones comparado
con 1.228.800 multiplicaciones para obtener la misma cantidad de
filtros [Figure 11].

Simple Convolution

CorweiUYoR Vi 363 ket
3 6 9 Output Image
[q 5 ”l
5 10 15l

Spatial Separable Convolution

Figure 11: Separable Convolution [12]
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2.4 Historia de las redes convolucionales de segmentacion

2.4.1 Alexnet

En 2012 AlexNet [13] bati6 el récord de clasificacion de ILSVRC, bajando el menor
error alcanzado de 25.8% a 16.4%, hecho que marco6 un antes y un después para la
clasificacién de imagenes y la vision por computador en general, ya que inici6 una
explosion de diferentes arquitecturas convolucionales que bajarian el error a 3.57%
en 4 anos [14].

2.4.2 VGG
En 2014 GoogleNet y VGG [15] bajaron el error de AlexNet a 6.7% y 7.3%
respectivamente.

2.4.3 ResNet

En 2015, la ResNet [16] de Microsoft con conexiones residuales supero6 el estado del
arte bajando el error a 3.57%, no solo batiendo el récord de clasificacion de imagenes,
sino que bati6 el resto de algoritmos de ‘Deteccion y Localizacion’ y ‘Segmentaciéon
Semantica’.

Las conexiones residuales [Figure 12] han supuesto un gran avance en la visiéon por
computador. Este tipo de conexiones son especiales ya que son capaces de aprender
funciones residuales con referencia a las conexiones de entrada, en vez de aprender
funciones no referenciadas. Una conexion residual se basa en concatenar
informacién de salida de una convolucién con informacioén de entrada, obteniendo
como resultado una combinacién de ambas informaciones. Esto de cara a problemas
de segmentacion es muy interesante, ya que la relacion entre la entrada y la salida es
muy alta, por lo que se entrena una cierta modificacion de la entrada.

X

X
weight layer

F(x) l relu

weight layer

y

X

identity

Figure 12: Conexion residual [17]

Este tipo de conexiones también permiten un mayor flujo del gradiente de propagacion
del error, que en redes con mucha densidad de capas se ve desvanecido por las funciones
de activacion de las neuronas (ver apartado siguiente).
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Desvanecimiento de gradiente

En machine learning, el problema de desvanecimiento de gradiente es la
dificultad encontrada para entrenar redes neuronales mediante métodos de
aprendizaje basados en el descenso por gradientes y de retro propagacion del
error. En tales métodos, cada uno de los pesos de la red neuronal recibe una
actualizacion proporcional a la derivada parcial de la funcién del error con
respecto al peso actual en cada iteraciéon del entrenamiento.

En algunos casos, el gradiente de error se va desvaneciendo a valores muy
pequeiios, impidiendo que el peso cambie su valor.

La ResNet también incluye los bloques conocidos como bottleneck [Figure 13]. Son
modulos residuales que utilizan convoluciones 1x1 para crear un cuello de botella.
El uso de este tipo de médulos reduce el namero de parametros y de producto de
matrices. La idea es hacer bloques residuales lo mas finos posibles para
incrementar la profundidad de la red y tener menos parametros.

X

[ convixl

[ convlxl

I+1

Figure 13: Bottleneck [17]

2.4.4 Fully Convolutional Network

En 2014 aparece también la FCN [18] (Fully Convolutional Network for Semantic
Segmentation), que populariza el uso de redes convolucionales end-to-end para la
segmentacion semantica. Este tipo de redes siguen una arquitectura encoder-
decoder, donde se produce una extraccion de caracteristicas en el proceso de
encoding y se opera la prediccion al final del decoder. Los autores de FCN observan
que las capas fully-connected pueden ser vistas como una convolucién con filtros que
cubre toda la entrada.

Con los modelos de extraccién de caracteristicas como VGG, los mapas de
caracteristicas todavia necesitan ser ampliados debido a la reduccién dimensional del
pooling, que va bajando el tamano del filtro drasticamente. En vez de usar
interpolacioén bilineal, se introducen las capas de deconvolucion, filtros que aprenden
la interpolacion minimizando el error. Estas capas producen segmentaciones
erroneas debido a la pérdida de informacién que se produce en la reducciéon de la
dimensionalidad del pooling. Es por esto por lo que se empiezan a introducir
conexiones puente o shortcuts para obtener mejores resultados anadiendo
informacion contextual previa a la deconvolucion.
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2.4.5 SegNet

En 2015 se publica SegNet [19] (Encoder-decoder para segmentacion de imagen) en
donde, a diferencia de FCN, se introducen shortcuts que conectan los pools del
encoder con las deconvoluciones del decoder, consiguiendo una segmentaciéon mas
eficiente, pero con peores resultados.

2.4.6 DeeplLab

A finales de 2015 se empiezan a utilizar las convoluciones dilatadas en el articulo
“Multi-Scale Contect Aggregation by Dilated Convolutions” [20], que usa dichos
filtros para prediccion densa, proponiendo un médulo de contexto que usa
convoluciones dilatadas para la agregacion a multiples escalas.

DeepLab version 2 sale a la luz en el articulo “Semantic Image Segmentation with
Deep Convolutional Nets, Atrous Convolution and Fully Connected CRFs” en 2016
usando convoluciones dilatadas y proponiendo una piramide de dilatacion espacial
para la extraccion de caracteristicas a nivel contextual.

2.4.7 PSPNet

A finales de 2016 PSPNet “Pyramid Scene Parsing Network” [21] propone un mddulo
de agrupamiento en piramide para agregar el contexto. El médulo de agrupamiento
en pirdmide permite capturar esta informacion aplicando grandes filtros en las capas
de agrupamiento. Esta arquitectura utiliza una ResNet modificada con convoluciones
dilatadas como extractor de caracteristicas, luego un modulo de agrupamiento en
piramide que concatena los mapas de caracteristicas de la ResNet con caracteristicas
ampliadas con filtros que cubren diferentes ratios de la imagen.

2.5 Localizacion de puntos clave

Conocer la localizaciéon de puntos clave o “keypoints” [Figure 14] de un objeto o imagen
es una tarea que puede servir para problemas complejos de clasificaciéon e
identificacion, concretamente en aquellos donde existe una gran variaciéon de formas
diferentes que influyen en la apariencia visual de la informacion, como identificar
animales salvajes, conocer la pose de un cuerpo en un instante determinado o localizar
puntos de interés en caras para tareas de reconocimiento facial.

La tarea de deteccion de keypoints se formula tipicamente de manera diferente a la
tarea de deteccién de objetos con regresiéon de bounding boxes. Estd demostrado que
es muy dificil realizar una regresion a nivel de pixel, por lo que este tipo de tareas se
formula como un problema de estadistica en el que la salida del modelo debe contener
la probabilidad de cada pixel de pertenecer al punto clave que se quiere estimar.

Esta informacion se aprende mediante mapas de calor de probabilidades asociadas a
la apariencia de cada punto clave, generalmente mediante gaussianas con centro en el
pixel que se quieren identificar. La obtencién de dicha informacién no es para nada
trivial, por lo que resulta muy costoso la obtencion de este tipo de datos para entrenar
modelos, en muchos casos teniendo que resolverse de manera supervisada.
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Figure 14: Keypoint Heatmaps [22]

Se han realizado gran variedad de estudios de localizacién de puntos clave, la gran
mayoria de ellos relacionados con la identificacion de la pose humana, por lo que los
datos que existen sobre problemas de localizacién de puntos clave tratan en su
mayoria este problema (MPII y MS-COCO datasets).

2.5.1 Pose Machines (2014)

Uno de los primeros modelos [23] en estimar la pose humana mediante redes
convolucionales. Propone una topologia de modelo en cascada con supervision
intermedia [Figure 15] para ir mejorando la estimacion de las predicciones.

Inference Machines for Pose Estimation

e 5 [y |
Features
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Features

Features
S
- (92) -m—D @

Stage | Stage Il Stage Il
Confidence Maps Confidence Maps Confidence Mi

Figure 15: Supervisién intermedia [23]

Este modelo basado en random forest contiene médulos individuales que se encargan
de aprender la posicién de diferentes partes del cuerpo.

2.5.2 Convolucional Pose Machines
Modelo que sigue la idea del Pose Machines [24] de 2014 pero esta vez en vez de usar
random forest usa redes neuronales convolucionales para aprender los parametros.

2.5.3 Stacked Hourglass Networks for Human Pose Estimation

Al igual que la tarea de segmentacion, la localizacion de puntos clave necesita tener
en cuenta informacion contextual a diferentes niveles, por lo que Newell et al. [25]
propone una estructura de tipo reloj de arena o Hourglass [Figure 16]. Las
caracteristicas son procesadas sobre todas las diferentes escalas y consolidadas
posteriormente para capturar las relaciones espaciales asociadas al cuerpo. Este
proceso se repite iterativamente en conjunto con supervision intermedia para
mejorar el funcionamiento de la red. En general, el modelo consiste en un conjunto
de bloques encoding-decoding con modulos residuales que van capturando
caracteristicas locales como caras y manos a medida que se reduce la
dimensionalidad y que posteriormente se relacionan en el proceso de decoding
mediante concatenaciones de los bloques de encoding y de decoding realizando un
proceso de upsampling en estos altimos para recuperar la dimensionalidad original
y obtener caracteristicas mas semanticas.
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Figure 16: Modulo Hourglass [25]

Este bloque se repite en cascada con supervision intermedia para ir mejorando la
precision de la red a medida que avanzan los bloques, terminando con la prediccién
de los mapas de calor de los keypoints.

2.5.4 Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation using Part Affinity Fields

Este modelo sigue la idea de los bloques Hourglass con supervision intermedia [26],
pero ademaés es capaz de realizar una asociaciéon entre los diferentes puntos clave
denotando asi segmentos y esqueletos humanos en tiempo de inferencia. El modelo
se divide en dos ramas, una primera rama que realiza una prediccion de los puntos
clave y una segunda rama que codifica en forma de “PAFs” o “Part Affinity Fields” las
agrupaciones de puntos clave en base a su direccion relativa con respecto a los
diferentes segmentos. Esta arquitectura es capaz de estimar 17 puntos por cada
esqueleto humano y es capaz de detectar miltiples poses en una sola inferencia

[Figure 17].

(e) Parsing Results

(a) Input Image (c) Part Affinity Fields d) Bipartite Matching

Figure 17: Secuencia de modulos [26]

2.5.5 Cascaded Pyramid Network

Este modelo utiliza un enfoque parecido al propuesto por Newell et. al, pero se divide
en dos partes. Primero se presenta un modulo llamado “GlobalNet” que utiliza la
informacion extraida por cada bloque de un extractor de caracteristicas, ResNet en
este caso, para hacer la prediccion de los puntos clave. El resultado de la predicciéon
de cada bloque va a una rama de pérdida que computa el MSE para aprender la
localizacion de los heatmaps de una forma “supervisada”. La salida de estos bloques
va a un segundo mddulo denominado “RefineNet” que afina ain maés el resultado
mediante modulos bottleneck. Posterior a esta extraccidon de caracteristicas, ocurre
un upsampling para concatenar todos los filtros. Se pasaran por otra convoluciéon
que obtiene informacion del conjunto completo y supervisada por una pérdida MSE
con Online Hard Keypoint Mining (OHKM).

Este tipo de pérdida permite la focalizacion sobre los casos mas complejos del
problema, los puntos ocluidos. Es una técnica que consiste en propagar la pérdida de
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las predicciones que mas pérdida generan, de esta manera se le “ensena” a la red los
casos mas complicados y obviamos los triviales.

2.5.6 Simple pose

Este modelo aparece como uno de los mas sencillos para la estimacion de la pose
[27]. Se basa en un conjunto de capas de deconvolucién afiadidas a un extractor de
caracteristicas, ResNet en este caso. Los métodos anteriores combinan upsampling y
parametros de filtros convolucionales, en cambio Simple Pose combina ambas tareas
en la deconvolucion. Este modelo es supervisado por una pérdida L2 como los
anteriores [Figure 18].
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Figure 18: Comparativa entre modulos encoder-decoder [27]
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3. Conjunto de datos

Para este proyecto se han utilizado datos proporcionados por el Instituto de
Biomecénica de Valencia. Se han proporcionado dos conjuntos de datos diferentes,
uno para segmentacion y otro para localizacion de puntos clave. A continuacion, se
explican detalladamente los datos utilizados, su procesado y su normalizacion.

3.1 Conjunto de datos de segmentacion

Para esta tarea se cuenta con 6084 imagenes que se han dividido en 4870 muestras
de entrenamiento y 1214 muestras de validacion. Estas imagenes estan compuestas
por una imagen de entrada y un ground truth como mapa de segmentacion de salida

[Figure 19].
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Figure 19: Entrada y ground truth

Estas imagenes son de tamainos que varian entre (160,120) y (400, 268) con valores
de pixel RGB entre 0 y 255. Los mapas de segmentacion contienen valores de pixel
entre 0y 3, correspondientes a las siguientes clases:

Id Clase

0 Background
1 Folio

2 Pie izquierdo
3 Pie derecho

Table 1: Etiquetas de clase

Sobre estas imagenes se realizara un preprocesado que ayudaré al modelo a extraer
la informacién de manera adecuada.

3.1.1 Tamafo de entrada

El tamafio de las imagenes de entrada debe ser comin, por lo que se debe escalar
todo el dataset a un tamano concreto. Se propone utilizar imagenes cuadradas ya
que el extractor de caracteristicas de segmentacion que se utiliza en el estado del
arte (“ResNet”) utiliza imagenes cuadradas. Sobre el tamano de entrada se
propone (473,473), ya que es el tamano de entrada del modelo inicialmente
propuesto por los investigadores del IBV.
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3.1.2 Normalizaciéon de las imagenes de entrada
Normalizar los datos es una técnica de preprocesado que suele formar parte de la
preparacion de los datos para el aprendizaje automatico.

Consiste

en cambiar los valores a una distribucibn mas interesante sin

distorsionar la relacion de los valores.

Con la idea de proporcionar al modelo un conjunto de datos mas sencillo de
procesar, se analiza la variacion de los valores de entrada. Dichos valores cubren
un rango entre 0 y 255. Reducir la variacion de los datos y proyectarlos entre o y
1 puede ayudar a la red a mejorar su precision.

Estandarizacion: Mediante la normalizacién por la media y la
desviacion tipica, se escala nuestro dataset para que tenga una
variacion mas baja. De esta manera seguira las propiedades de una
distribucion normal estdndar con media en 0 y desviacion tipica 1. Los
valores normalizados se calculan de la siguiente forma:
X —
Z =
o

Siendo x el valor del canal de la imagen (RGB), z el valor normalizado,
u la media y o la desviacion tipica.
Se puede observar que normalizando el dataset, los elementos como
el folio y el pie aparecen mas contrastados con el fondo que antes de
la normalizacion.
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Min-max: otro tipo de normalizacion es la conocida como min-max,
que escala los datos para que estén contenidos en un rango fijo,
normalmente entre 0 y 1.

Se muestra a continuacién una comparativa de la normalizacion por la media y la
desviacion tipica sobre los canales de las imagenes [Figure 20] [Figure 21]:

Pixel R Rz G Gz B Bz
1 15 -0.97439764 26 -1.1569542 64 -0.79871122
2 14 -0.98871648 25 -1.17247691 63 -0.81455546

Table 2: Ejemplo de estandarizacion
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Figure 20: Distribucién de los valores de pixel sin normalizar para muestra de 1000 imdgenes
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Figure 21: Distribucién de los valores de pixel normalizados para muestra de 1000 imagenes

Hay que destacar que la normalizacién de los datos de entrada supone un gasto
de memoria importante. Anteriormente se contaban con imagenes de la forma
473,473,3 que suponen 671.187 valores enteros entre 0 y 255 almacenables en
variables tipo unsigned int de 8 bits, o sea 671Kb por imagen. Al normalizar las
imagenes, se cuenta con 671.187 valores flotantes de 32 bits, o sea cada imagen
pesa 4 veces mas.
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3.1.3 Datos del ground truth

Analizando la distribucion de clases en los diferentes mapas de segmentacion del
dataset se obtiene que, de media por imagen, entorno a un 63% de los pixeles se
corresponden a la clase 0 o background, un 25% se corresponden a la clase 1 o
folio, y un 11% se corresponden a la clase 2 y 3, pie izquierdo o derecho [Figure
22].

Pixeles de clase medio por imagen

m Background = Folio = Pieizquierdo = Pie derecho

Figure 22: Pixeles de clase medio por imagen

Es importante tener en cuenta esta informacion, puesto que existe un
desequilibrio de clases en el dataset, y esto puede hacer que el modelo aprenda
mas una clase que otra, favoreciendo a la clase con mayor cantidad de datos en
puntos de duda, como bordes entre clases.

3.1.4 Limpieza de ground truth
Analizando de cerca los pixeles del ground truth, se encuentran errores en los
limites de cada clase [Figure 23].
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Figure 23: Errores de pixel

Esto se debe a que en el proceso de segmentacion clasico que se utilizo para
construir el dataset no se utiliz6 correctamente, posiblemente por una mala
eleccion de los algoritmos de interpolacion.
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Por ello, se realizara una limpieza de todo el dataset analizando la vecindad de
cada pixel con una ventana de 5 pixeles y asignandole a cada pixel analizado el
valor del maximo correspondiente a dicha ventana, resultado en bordes limpios
[Figure 24].
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Figure 24: Correccion de errores de pixel mediante vecino mas cercano

3.1.5 Codificacion

El proceso de codificacion es parecido al de normalizacion. Consiste en crear una
representacion de los datos de salida que el modelo pueda manejar. Como lo que
interesa conocer es la probabilidad de cada pixel de pertenecer a una clase, se
codificara la salida con una representaciéon one-hot. La representacion one-hot
permite especificar qué neurona se activara para cada clase, o en nuestro caso,
qué filtro se activara para cada clase. La codificaciébn one-hot resulta de la
siguiente manera:

Clase Fondo Folio Pie izquierdo | Pie derecho
0 1 0 0 0
1 (0] 1 0 0
2 0} 0} 1 0
3 0} 0} 0 1

Table 3: Codificacién one-hot

De esta forma, se esta especificando que la probabilidad de activaciéon para el
filtro 1 en la clase 0 es de 1, y la probabilidad de activacién de las demas es 0. En
cambio, la probabilidad de activacion del filtro 2 para la clase 1 es 1, y la de las
demas es 0. En situaciones reales, el valor de la clase que méas probabilidad
acumula sera cercana a 1, y la probabilidad restante se repartira entre los otros
filtros, con valores cercanos a 0, siendo la suma de la probabilidad de todos los
filtros igual a 1.

3.1.6 Problemas en los datos de segmentacion
Normalmente se pueden encontrar los siguientes problemas en los datos para
tareas de segmentacion:

e FError en la creacion del dataset: como se ha mencionado
anteriormente, lo normal es que el dataset de segmentacioén no sea
100% perfecto. Los ground truth de las imagenes de pies presentaban
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algunos errores, y los datasets como CityScapes presentan alrededor
de un 17.6% de error cometido por el experto encargado en definir los
mapas de segmentacion segtn el articulo de la PSPNet [21].

e Los valores de pixel no son categoricos: a veces se pueden encontrar
datasets que no presentan valores de pixel correspondientes a las
etiquetas de clase. Por ejemplo, si existen 4 clases (rojo, verde,
amarillo y azul) es posible que se encuentran valores de pixel
correspondientes a dichos colores en los tres canales RGB, es decir, un
pixel rojo tendria valores entorno a (255,0,0), rango que puede variar.
Estos datos no sirven para problemas de segmentacion, ya que no
corresponden a etiquetas de clase. El caso de CityScapes [28] es un
ejemplo. El dataset contenia muchos valores de pixel diferentes, por
lo que para obtener los valores de etiquetas es necesario operar un
algoritmo de clasificacion automatico como un clister. Conociendo el
numero de clases, se puede entrenar un modelo de mixturas de
gaussianas que sea capaz de agrupar los diferentes valores de pixel en

cltster, que corresponderan nuestras etiquetas de clase [Figure 25].
Cluster 2

Cluster 1
Cluster 3
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Figure 25: Representacién de clusters

Estos datos presentaran errores, pero pueden servir como
entrenamiento. La siguiente imagen muestra la salida de un modelo
de mixturas de gaussianas aplicado sobre el conjunto de CityScapes.
En él se pueden apreciar diferentes errores, sobre todo en fronteras de
clases como farolas u otros elementos pequenios [Figure 26].
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Figure 26: Ejemplo de etiquetas semanticas mediante clustering
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3.2 Conjunto de datos de prediccion de puntos clave

El conjunto de datos para la tarea de prediccion de puntos clave esta compuesto por
las mismas imagenes de entrada, pero en este caso estan acompanadas por 4 pares
de valores que componen la informacion correspondiente a las esquinas del folio.

Inicialmente, se propuso realizar una regresion de los pares de valores asociados a
cada esquina, pero existe tanta variacion entre los posibles valores que es muy dificil
que un modelo pueda aprender a regresar dichos valores. Por ello se aproxima este
problema como una tarea de localizaciéon de heatmaps.

Para ello, es necesario crear los mapas de calor correspondientes a cada esquina
sobre todo el dataset.

3.2.1 Heatmaps

Para la creacion de los mapas de calor, se construye una gaussiana 2D con centro
en el punto correspondiente a cada esquina y radio desconocido que se puede
considerar como hiperparametro. Si se elige un radio muy pequefio, al modelo le
costard mucho aprenderlo, en cambio, si se elige un radio demasiado grande, al
modelo le faltara precisiéon. Se genera un mapa por cada esquina, concatenando
todos los mapas en un vector de forma (alto,ancho,4) al ser 4 esquinas. La mayor
parte del mapa esta constituido por valores de pixel cercanos a 0 y, a medida que
se acerca a la posicion del punto clave, los valores comienzan a acercarse a 1,
teniendo como méaximo el centro de la gaussiana [Figure 27].

Single Heatmap 0 All Heatmaps added Together Input Image Image with Keypoints

20 20

100 100

200 200
300
100

100 400

Figure 27: Heatmaps del folio

El tamano del mapa de calor también es un hiperparametro. Tamafos mas
grandes implicardn mayor coste computacional, y tamahos mas pequenos
implicaran un error afiadido en el re-escalado del resultado.
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4. Modelos

A continuacion, se describe los modelos propuestos para solucionar los diferentes
problemas. Se dividira esta seccion en la parte de segmentacion, donde se tratara los
aspectos relativos al modelado de la arquitectura para la tarea, y prediccion de puntos
clave.

4.1 Modelo de segmentacion propuesto

El modelo propuesto por el Instituto de Biomecénica de Valencia es la Piramid Scene
Parsing Network o PSPNet [21]. Se realizara una implementacion en Keras de este
modelo para la realizacion de pruebas.

La PSPNet es un modelo propuesto para solucionar uno de los principales problemas
de las Fully Convolutional Networks, que es la falta de informacion contextual. Para
un mejor entendimiento de la escena, se propone la topologia en piramide, que es
capaz de combinar caracteristicas globales y locales haciendo la prediccion final méas
similar al caso real.

Este modelo se ha disefiado para tareas de segmentacion complejas y gran cantidad
de datos, como el CityScapes, un conjunto de datos de imagenes de diferentes
ciudades europeas y su correspondiente mapa de segmentacion. CityScapes
proporciona la informacién necesaria para que un vehiculo autébnomo sea capaz de
identificar los diferentes elementos que necesita conocer para poder efectuar su
funcién, implicando la segmentacion de alrededor de 30 clases [Figure 28].

Figure 28: Ejemplo de mapa de segmentacion de CityScapes [28]

PSPNet propone una estrategia de pérdida supervisada intermedia, algo que ayudara
en la propagacion del error, y una estrategia de convoluciones dilatadas sobre el
extractor de caracteristicas (ResNet en este caso) [Figure 29].
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Figure 29: Arquitectura de PSPNet [21]

4.1.1 Backbone

La arquitectura de la PSPNet estad compuesta por un visor inicial o extractor de
caracteristicas, que en este caso es una ResNet101 dilatada pre-entrenada con
ImageNet. Este visor tiene como tarea conseguir una combinaciéon de filtros de
caracteristicas iniciales. Utilizar la ResNet como extractor de caracteristicas es
interesante en un modelo de segmentacion por las conexiones residuales comentadas
anteriormente. Este modelo va reduciendo la dimensionalidad de los mapas
mediante MaxPooling, que va quedandose con las caracteristicas mas interesantes de
cada mapa, hasta alcanzar un tamafio de mapa relativamente bajo. Para este
problema, se incorporan ratios de dilatacion a las convoluciones del extractor de
caracteristicas, con la idea de acumular mas informacién contextual.

Como la densidad de la ResNet101 es muy alta, para no caer en el problema del
desvanecimiento de gradiente, se propone una rama alternativa de pérdida
supervisada como en la Inception de Google. Esto implica conectar la salida de uno
de los bloques de la ResNet, concretamente después del bloque 4, con una pequena
red que interprete esos mapas de caracteristicas y calcule una salida para computar
el error con respecto al ground truth. La existencia de esta rama auxiliar permite que
se propague una parte del error desde una situacion mas alta en la ResNet,
permitiendo que el gradiente de error llegue hasta las capas mas altas. Este gradiente
de error se pondera con respecto al gradiente inicial, calculandose asi el 40% del error
intermedio supervisado [Figure 30].

Figure 30: Perdida supervisada de PSPNet [21]

Para conectar con el moédulo piramidal, se propone incrementar el tamano de los
mapas finales de la ResNet a 1/8 del tamano inicial de la entrada para una mejor
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interpretacion de la informacion contextual. Esto se realiza con capas de
UpSampling, que operan una interpolacion bilineal hasta el tamafo deseado.

4.1.2 Pyramid Pooling Module

El modulo piramidal fusiona caracteristicas de diferentes escalas. Inicialmente se
opera un AveragePooling para reducir la dimensionalidad a los tamafnos de pool
deseados (los propuestos por el articulo original son 1,2,3 y 6). De esta manera, se
obtienen mapas de caracteristicas con convoluciones de 1x1, 2x2, 3x3 y 6x6,
cubriendo asi un amplio abanico de informaciones muy locales, otras un poco mas
contextuales, y otras més globales. Estos mapas de caracteristicas se reescalan
mediante capas de upsampling al tamafo de entrada del modulo, es decir 1/8, y se
concatenan con los mapas de caracteristicas del extractor inicial. La ultima
convolucion procesara caracteristicas extraidas por la ResNetio1 y el moédulo
piramidal concatenadas en un mismo bloque que contiene lo necesario para
comprender la escena en su mayoria. Como se quiere obtener la probabilidad de
pertenencia de un pixel a una clase, se coloca una capa convolucional con activacion
softmax que operara la prediccion, y posteriormente se realizara una interpolacion
bilineal de vuelta al tamafo inicial de entrada [Figure 31].
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Feature Map Pyramid Pooling Module
Figure 31: Pyramid Pooling Module [21]

4.1.3 Funcién de pérdida

La funci6on de pérdida propuesta para este problema es la entropia cruzada
categorica. Es una medida de precision para variables categoricas. En la entropia
cruzada categdrica es mas dificil la diferenciacion y la convergencia, presenta escala
univariante, es simétrica y facil de interpretar por el descenso por gradiente.

1 m

1
L) ===>" > viylog(py)

i=1 j=1

4.1.4 Optimizador
El optimizador propuesto es el Stocastic Gradient Descent (SGD), o descenso
estocastico del gradiente.
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El descenso estocastico o gradiente de descenso incremental, es una
aproximacion estocéstica del gradiente descendiente usado para minimizar una
funcién objetivo que se escribe como una suma de funciones diferenciables. Este
optimizador trata de encontrar minimos o maximos por iteracion.

Figure 32: Representacion del descenso por gradiente

Al igual que en la funcion del gradiente descendente, el gradiente indica la
direccion en la que la funcioén tiene la ratio de aumento mas pronunciada, aunque
no indica hasta dénde se debe avanzar en esa direccidn [Figure 32].
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4.2 Modelo de localizacion de keypoints propuesto
El modelo de localizacion de puntos clave propuesto es el conocido como Simple
Pose.

4.2.1 SimplePose

Como ya se ha mencionado anteriormente, SimplePose [27] ofrece una aproximacion
sencilla al problema de la estimacion de puntos clave corporales y pose humana.
Combinando una ResNet como encoder y un conjunto de convoluciones traspuestas
como decoder [Figure 33], es capaz de extraer caracteristicas interesantes para la
pose humana, y realizar una predicciéon muy acertada sobre los puntos clave
corporales.

Concat
Cs Dy
71 ' Uprampiing
[ ‘ ‘ J ] H] ) Deconvokst lon Module
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Figure 33: Estructura encoding-decoding de SimplePose [27]

Para probar el modelo, se utilizara una version preentrenada de Gluon sobre la que
se entrena nuestro dataset. La idea es que como este modelo esta ya entrenado para
localizar puntos clave y aprender su forma, podra aprender a detectar las esquinas
del folio y aprender la estructura del papel para regresion de puntos ocluidos.

La version de Gluon sigue una estructura channel-first, por lo que se tiene que
adaptar nuestros tensores de entrada y salida a este tipo de codificacion.

¢ Channel-first propone una estructura de datos de la forma (canales,
largo, ancho), esto significa que la forma en la que tendran que entrar
los datos al modelo es mediante 3 vectores de valores de pixel del
tamafo de la imagen, correspondientes a los valoresr, gy b.

¢ Channel-last propone una estructura de datos diferente, de la forma
(largo, ancho, canales), lo que supone una matriz de entrada del
tamafo de las imagenes con 3 valores diferentes para cada posicion de
la matriz, correspondientes a los valores de cada canal r, gy b.

Ademas, SimplePose propone utilizar un tamafio de entrada de (256, 192) que ha
sido evaluado como hiperpardmetro. Al ser la forma corporal mas larga que ancha
generalmente, el modelo se apoya en esta evidencia para proporcionar mas
informacion y facilitar el trabajo de identificacién de pose en su problema original de
localizacion de puntos clave corporales. El problema propuesto debera acomodar las
imégenes de entrada a dicho tamatio.

35



“f

Identificacion, segmentacion y regresion de elementos para modelado 3D de pies

4.2.2 Funcion de pérdida

La funcion de pérdida propuesta para este problema es la L2 o “MSE”. El Mean
Squared Error mide la diferencia entre el valor estimado y el valor que se intenta
estimar, en promedio. Es una medida intuitiva para calcular la precision del
estimador.

1 n
— — )2
MSE == > (y: — )
n i=1
En este caso, lo que se intenta estimar es la gaussiana 2D correspondiente al mapa
de calor de cada keypoint. Esto implicara valores cercanos a 0 en la mayoria del mapa
de calor y pocos valores cercanos a 1, indicando la proximidad de un punto clave. L2

penalizara la diferencia de los valores del mapa de calor a nivel de cada pixel para
intentar simular el mapa de activacion de cada keypoint [Figure 34].

L.
- e 9

Figure 34: Heatmap en puntos clave

Por ello, no se puede utilizar una funcion de activacion softmax como en el caso
anterior, ya que no se estd aprendiendo la probabilidad de un pixel de pertenecer a
una clase, sino que se esta aprendiendo el valor de activacion de cada pixel. Lo mas
logico seria utilizar funciones de activacion lineales entre 0 y 1.

4.2.3 Optimizador

El optimizador propuesto para el modelo SimplePose es el Adam o “Adaptative
momentum estimation”. El algoritmo de Adam es diferente al de descenso por
gradiente tradicional. Adam no solo calcula la tasa de aprendizaje de parametros
adaptativos en funcién del valor medio del primer momento como RMSProp, sino
que también hace uso completo del valor medio del segundo momento del gradiente
(la varianza no centrada).
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5. Desarrollo de modelos finales

Partiendo de los modelos propuestos, se realizara una discusion y se propondra una
serie de modificaciones justificadas con un estudio con la finalidad de adaptar las
diferentes redes a los problemas a resolver. De nuevo, se dividira esta seccion en el
caso de segmentacion y el caso de prediccion de los puntos clave.

El estudio ha sido realizado en Google Colab, una plataforma de investigaciéon de
modelos de redes neuronales. Esta plataforma ofrece maquinas virtuales con GPUs
potentes para este tipo de trabajos. Para el estudio se ha tenido que contar con las
limitaciones de los recursos ofrecidos por este entorno.

5.1 Estudio del modelo de segmentacion
Para la realizacion del estudio sobre los modelos de segmentacion se han utilizado
las siguientes métricas.

5.1.1 Métricas

Pixel accuracy

La precision a nivel de pixel nos permite conocer el ntimero de pixeles mal
clasificados y el nimero de pixeles bien clasificados. Es una medida estandar para
medir la precision de un modelo, pero en los casos de segmentacion puede no ser la
métrica mas interesante para conocer la validez de un modelo.

Se supone el caso en el que se pretende realizar una tarea de segmentacion binaria
donde existe una clase background y una clase de interés. La clase de interés ocupa
un 1% de la imagen y la clase background ocupa el 99% restante. Si un modelo de
segmentacion realizara una prediccion completa de background, la precision a nivel
de pixel seria del 99%, ya que ha cometido un 1% de error en su predicciéon final
correspondiente a la clase de interés. Esto nos puede hacer pensar que nuestro
modelo es valido para el problema, pero nada mas lejos de la realidad. Para evaluar
correctamente el modelo habria que utilizar una métrica que tuviera en cuenta la
cantidad de clases para operar una ponderacion, y por ello se utilizara el conocido
como “dice coeficient”.

Dice coef
El Dice coefficient o F1 Score computa el area de solape entre la prediccion y el
ground truth multiplicado por 2 dividido entre el nimero total de pixeles en ambas

segmentaciones [Figure 35].
2 ' .

Figure 35: Representacion del dice coef

37



Identificacion, segmentacion y regresion de elementos para modelado 3D de pies

En el caso de segmentacion multiclase, el F1 medio se calcula obteniendo el F1 de
cada clase y dividiéndolo entre el niimero de clases.

5.1.2 Evolucion del modelo de PSPNet

Partiendo del modelo original de Caffe convertido a modelo congelado de
TensorFlow, se realizaran pruebas sobre el dataset después del entrenamiento para
comprobar su funcionamiento.

El modelo inicial ha sido entrenado de la siguiente manera:

Train 4870 imagenes normalizadas por la
media

Validacion 1214 imigenes normalizadas por la
media

Funcion de pérdida Entropia cruzada categorica

Optimizador SGD

Table 4: Configuracién de entrenamiento

Y testeado sobre muestras de validacion presenta los siguientes resultados:

Mean Pixel Accuracy 0.9576%
Dice coef 0.70%
Table 5: Resultados PSPNet base

El porcentaje de acierto sobre las diferentes clases es el siguiente [Figure 36]:
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Figure 36: Matriz de confusion del modelo base de PSPNet
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La prediccion sobre la imagen resulta de la siguiente manera [Figure 37] :

Figure 37: A la izquierda la entrada, posteriormente el ground truth y al final la salida

Como se puede observar, se produce una pérdida de definiciéon en la segmentacion
de la imagen.

Se propone reducir las capas de upsampling y por lo tanto reducir de manera menos
drastica la dimensionalidad del extractor de caracteristicas. Esto implica eliminar el
ultimo bloque de la ResNet para alcanzar un tamafio de mapa de caracteristicas de
30,30 en vez de 15,15.

Al tener menos profundidad en el médulo extractor de caracteristicas, es interesante
cambiar el lugar de la rama auxiliar de pérdida para que siga estando a mitad del
modelo, por lo que se mueve a mitad del bloque 3.

Tamano de pools
Se prueban diferentes combinaciones de tamafios de pool para ver cual se adapta
mejor al problema. Ademas, se obtiene la estrategia de learning rate propuesta por el
articulo de la PSPNet, la poly learning rate policy, que va reduciendo el learning rate
a medida que van pasando las epochs y teniendo en cuenta el nimero total de epochs
de entrenamiento:

i
Ir = Iry x (1 — =)Power
T;

Los datos de entrenamiento y sus correspondientes resultados son los siguientes:

Learning rate | Tamafio de batch | Epoch Optimizador Métrica
Poly LR Policy | 8 imagenes 10 RMSProp Pixel Acc
con base 1e-3
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Modelo Entrenamiento Validacion
ResNet50PSPNet1236 0.9818 0.9714
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Modelo Entrenamiento Validacion
ResNet50PSPNet1356 0.9813 0.9701
let
40
Confusion matrix
s
background 00 0.0 0.0
30
paper | 0.01 099 0.0 0.0 25
z
E F20
right feet { 0.05 0.01 0.94 0.0
L1s
oft et | 0.03 001 0.06 09 e
. . . : Los
éb &ﬁ \@é \'Lé'
& & o &
é}q & o
Predicted label L1

Se adjunta una comparacién de las segmentaciones de los diferentes modelos:
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Figure: Primera columna como entrada, segunda como ground truth, tercera prediccion 1236, cuarta
prediccion 1238, quinta prediccion 1356
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Analizando los datos se puede llegar a los siguientes resultados:

e Lareduccion de la profundidad de la ResNet50 no parece afectar mucho ni a
los resultados finales de segmentacion ni a las métricas.

e La mayoria de los errores son provocados desde la clase background,
posiblemente debido al desbalanceo de datos de entrenamiento. Como la
clase background es la que més pixeles presenta en el dataset, es posible que
la red esté sobre-aprendiendo esta informacion.

e El tamano de los pools no parece afectar demasiado al problema. Las
diferentes combinaciones tienen sus ventajas y sus inconvenientes, pero
parece que la mejor combinacién es la propuesta en el articulo original, es
decir, 1236.

Transfer Learning con la ResNet

Comparando el dataset correspondiente al problema con el dataset de ImageNet, se
puede observar que no guardan relacion entre ellos. Aun asi, como la ResNet
funciona como buen extractor de caracteristicas e independientemente del dataset es
capaz de encontrar buenas combinaciones de filtros. Se congela los dos primeros
bloques con la idea de conservar los patrones de imagen mas sencillos como bordes
y esquinas, y se entrenara los siguientes que se encargan de patrones mas abstractos
y que se necesitan entrenar para nuestro problema. A demas, se prueba a normalizar
los datos entre 0 y 1.

Con estos cambios se obtiene una mejora de en torno a 0.01 puntos en precisiéon a
nivel de pixel tanto en entrenamiento como en validacion [Figure 38]:

Modelo Entrenamiento Validacién
ResNet50FrozenPSPNet1356 | 0.9901 0.9801

model accuracy
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Figure 38: Precision modelo
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EfficientNet como extractor de caracteristicas

Con la llegada de nuevos modelos de vision por computador, cambiar el extractor de
caracteristicas por uno mas novedoso puede ser algo interesante. Diversos estudios
sitian la nueva EfficientNet de Google como uno de los visores mas interesantes y
con mejores resultados tanto en precision como en velocidad [29] [Figure 39].

La EfficientNet presenta cambios interesantes con respecto a la ResNet. Sus
convoluciones son del tipo MobileConv o SeparableConv, por lo que, para la misma
cantidad de filtros, operara mas rapido.
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Figure 39: Grdfico de precision de arquitecturas [29]

Cambiando el extractor de caracteristicas y siguiendo la misma politica de
congelacion de bloques que en la ResNet, es decir, congelar los dos primeros bloques,
colocar la rama de supervision intermedia a mitad del visor (bloque 4) y obtener la
salida del tltimo bloque con 30 pixeles de tamatio de filtro, se obtiene un rendimiento
similar con un visor con 10M de parametros menos, la EfficientNetB3 [Figure 40]:

Modelo Entrenamiento Validacion
Efficient3PSPNet1236 0.9913 0.9803

model accuracy

099 { — frain
test

0.98

097

main_accuracy

0.95

o 2 4 [ 8
epoch

Figure 40: Precision de modelo
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Probando el modelo més ligero y mas rapido, se obtiene una precision parecida con
un modelo total de 15M de parametros [Figure 41].

Modelo Train Validacién
EfficientoPSPNet1236 0.9885 0.9800
model accuracy
100 1
= dice_train ——
095 - dice_test
acc_train
pagd — acc_test
o
£
3 085
ml
= 0.0
g
0.75
J—
0.70 /

0 2 4 B B
epoch

Figure 41: Precision de modelo

El modelo mas denso preentrenado con ImageNet, la EfficientNetB5, nos presenta
los siguientes resultados con un modelo de 23M de parametros:

Modelo Train Validacion
Efficient5PSPNet1236 0.9903 0.9820

Data Augmentation sobre el dataset

Aumentar el dataset es una buena forma de mejorar los resultados de validacion si se
realiza correctamente, ya que prepara al modelo frente a unas imagenes que se
pareceran a las que se veran en la realidad. El proceso de Data Augmentation se
realizard combinando el ImageDataGenerator de Keras con funciones
implementadas en flujo de ejecucion:

e Rotacion de las imagenes 5°

e Zoom out sobre las imigenes en un rango de un 10%

e Se realizara flip horizontal con una probabilidad del 50%. Las imagenes de
segmentacion cambiaran la etiqueta de identificacion del pie, ya que el flip
cambia su clase de izquierdo a derecho o viceversa.

En el caso real del problema, previa a la segmentacién existe un modelo encargado
de validar las imagenes para que no se procesen imagenes con errores. Puesto que es
crucial que se vean tanto el folio al completo como el pie, no se realiza zoom de
acercamiento. Se obtienen los siguientes resultados:

Modelo Entren. Entren. F1 | Validacion Val F1
Pixel Acc

Efficient4PSPNet1236 | 0.9927 0.7456 0.9920 0.8082

Efficient5PSPNet1236 | 0.9888 0.7419 0.9886 0.7395
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A continuacién se muestran algunas imagenes del resultado de la segmentacion del
modelo Efficient4PSPNet1236 [Figure 42].

Image 0 Ground Truth 0 Main Prediction 0 AUX Prediction 0 Overlay Main 0 Overlay Aux

Figure 42: Resultado de segmentacion

Como se puede observar, el modelo presenta complicaciones a la hora de apurar los
bordes del folio, es decir, la frontera entre la clase 0 y la clase 1. Para intentar corregir
este problema, se propone modificar la funciéon de pérdida.

Funcién de pérdida

El problema de la diferencia entre la cantidad de muestras de cada clase es estado del
arte en los problemas de segmentacion. Lo més sencillo es realizar una ponderaciéon
del peso que tiene cada clase sobre la funcién de pérdida, para forzar a la red a que
penalice mas los errores de clases con menos muestras, y menos los errores de las
clases con mas muestras.

M

- Z X Yo, log(po,c)

c=1

Entropia cruzada ponderada
Para ello se utilizara la entropia cruzada ponderada, ponderando de la siguiente
manera:

Clase 0 1 2 3

Ponderaciéon 0.1 1.0 2.0 2.0

Modelo Train Pixel | Train F1 Validacion Val F1
Acc

Efficient4PSPNet1236 | 0.9794 0.7107 0.9803

Image 0 Ground Truth 0 Prediction

TN
100 100
200 R 200 200
300

400

Figure 43: Resultado de segmentacion

No mejora los resultados, pero parece apurar mejor las fronteras entre clases [Figure
43].
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Focal Loss

Se analizara también la Focal Loss. Es una funcion de pérdida propuesta por Lin et.
al de Facebook, que realiza una ponderacion entre clases, pero ademas calcula la
pérdida de diferente manera en funcién de si son muestras sencillas o complicadas.
Esto lo hace en funcion de la pérdida calculada por dicha muestra.

c=2
FL == (1-5)"tilog(s)
i=1

Clase 0 1 2 3

Ponderacion 0.15 0.45 0.9 0.9

Modelo Train Pixel | Train F1 Validacién Val F1
Acc

Efficient4PSPNet1236 | 0.9887 0.7405 0.9879 0.7385

Ground Truth 0 Main Prediction

Figure 44: Resultado de segmentacion

Como se puede observar, presenta unos resultados similares a la entropia cruzada
ponderada [Figure 44].

A continuacién, se muestra un mapa de error en la comparativa entre la entropia
cruzada y la focal loss [Figure 45].

Imagen de entrada

5

CC Loss Focal Loss

Figure 45: Mapa de error de etiqueta
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Se puede comprobar que la entropia cruzada presenta una segmentacion mas limpia
en comparacion con la Focal Loss, que en algtin caso concreto mejora los resultados,
pero no en el caso general.

Tiempo de inferencia

A continuacion, se estudiara el tiempo de inferencia del modelo modificado,
comparado con el modelo inicial de segmentacion. La inferencia se ha realizado en
una Nvidia Tesla T4 de 16Gb de RAM ofrecida por Google Colab. Se prueba el modelo
final EfficientB4PSPNet sobre el CaffeResNet101PSPNet [Figure 46].

Model Inference Time

Avg Caffel0l
—— Avg EfficientPSPNet

Image

Figure 46: Comparativa de tiempos de inferencia entre el modelo base y modelo final (tiempo/imagen)

La EfficientPSPNet es casi 3 veces mas rapida que la PSPNet original, permitiendo
realizar 33 inferencias por segundo, lo que permitiria realizar una segmentacion
fluida en tiempo real. En cambio, el modelo original infiere 12 imagenes por segundo,
muy lejos de la segmentacion en tiempo real. Ambos modelos se han congelado en
un FrozenGraph de TensorFlow para optimizar la inferencia.

5.2 Estudio del modelo de localizacién de puntos clave
Para el estudio del modelo de localizacién de puntos clave se han utilizado las
siguientes métricas.

5.2.1 Métricas

MSE

En estadistica, el error cuadratico medio de un estimador mide el promedio de los
errores al cuadrado, es decir, la diferencia entre el estimador y lo que se estima. Indica
cuanto de lejos esta el valor estimado sobre el valor real.

n
1 . 2
MSE = —Z(Yi -Y:)
n ]
=1
MAE
El error absoluto medio es una medida de la diferencia entre dos variables continuas.
Considerando dos series de datos (unos calculados y otros observados) relativos al
mismo fenémeno, el error absoluto medio sirve para cuantificar la precision del
modelo de una forma general.
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n

10
MAE = EZ'Yi - Y

i=1

Heatmap Accuracy

Es una métrica propia de Gluon MX, el entorno sobre el que se trabajara con el
modelo propuesto de Simple Pose [30]. Indica la precision en un rango de 0-1 del
modelo sobre los heatmaps.

5.2.2 Evolucién del modelo de regresion de puntos
El modelo propuesto ha sido entrenado de la siguiente manera:

Train 4371 imagenes segmentadas
Validacion 1873 imagenes segmentadas
Funcion de pérdida MSE (L2)

Optimizador Adam

Y testeado sobre las muestras de validacion presenta los siguientes resultados:

Heatmap Accuracy 0.998%
| | |

Dado que el modelo de SimplePose propuesto mas ligero supera los 34M de
parametros, se buscara una opcion méas simple para resolver el problema. En este
caso, se prioriza tiempo de inferencia frente a precision, ya que el resultado de la
regresion se enviara a unos calculos que afinan el resultado, por lo que nos interesa
que este proceso sea eficiente y sobre todo que pueda adivinar donde se encuentran
los puntos ocluidos.

Inicialmente se propone seguir la estructura Hourglass propuesta por el modelo Pose
AE. El modelo funciona de la siguiente manera: las convoluciones y el max pooling
son usadas para procesar las caracteristicas a un nivel de resolucién muy bajo. En
cada max pooling, la red se ramifica y se aplican mas convoluciones. Al llegar al nivel
de resolucion mas bajo (15x15 en nuestro caso), la red encadena una serie de
upsamplings y combinaciones de mapas de caracteristicas a lo largo de los diferentes
niveles. Como es una topologia simétrica, a cada bloque le corresponde otro en la
secuencia top-down. Al final de cada bloque Hourglass, hay una convolucion 1x1 que
realiza la prediccion final del mapa a nivel de pixel. Todos los bloques
convolucionales presentan funciones de activacion de tipo ReLu excepto las tltimas.
Como se quiere hacer una regresion del valor de pixel, se colocara una funciéon de
activacion lineal que tomara valores entre 0 y 255 para el centro de la gaussiana.

Se comenzara probando un modelo con bloques convolucionales bottleneck que
alcanzan hasta 128 filtros y dos bloques Hourglass con supervision intermedia.

Learning rate Tamario de Epoch Optimizador Métrica
batch

Reduce On 8 imagenes 50 Adam MSE,MAE

Plateau
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Se alcanza un error muy bajo de 1.3e-5 en validacion en la tltima salida, resultando
en unos valores muy interesantes [Figure 47].

Mean absolute error

0.030 T
~——frain

test

0.025 A

0.020 A

0.015 A1

loss

0.010 A

0.005 -

0.000

20 30 40
epoch

o 4
[
o

Figure 47: Pérdida del modelo

Se puede observar la precision del modelo [Figure 48]:

Cormers

All Heatmaps added Together Input Image

100 100

200

200

300

300

400 400

Figure 48: Prediccion de salida

Se encuentra un caso donde no funciona bien el modelo, el caso de los puntos
ocluidos. Como se puede observar en la siguiente imagen, aparentemente el modelo
interpreta la union del pie y del folio como una esquina al estar esta oculta [Figure

49]:

All Heatmaps added Together Input Image Comers

100 100

200 200
300

300

400 400

Figure 49: Predicciéon erronea sobre punto ocluido
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Para solventar este problema, se deben dividir los puntos en dos conjuntos, puntos
visibles y puntos ocluidos. Con estos dos conjuntos diferenciados, aplicando una
penalizacion mayor al error de los puntos ocluidos se puede forzar al modelo a que
encuentre alguna forma de localizar dichos puntos, aprendiendo la forma del folio de
alguna forma. Puesto que no se tienen estos dos conjuntos diferenciados, se
proponen dos modificaciones en la funciéon de pérdida:

Adaptacion de la Focal Loss

Se propone aplicar un factor de decrecimiento del error a los puntos cuyo error de
salida esté por debajo de un umbral concreto, y otro distinto a aquellos que superan
el umbral. De esta forma se marca una linea entre los puntos faciles de aprender y los
puntos dificiles. Presenta unos resultados parecidos, pero no consigue solucionar el
problema de los puntos ocultos [Figure 50].

Mean Squared Error

0.00200 ]

0.00175 4

0.00150

0.00125 4

0.00100

loss

0.00075 A

0.00050 4

0.00025

0.00000 T T T = T T

epoch

Figure 50: Pérdida con Focal Loss

Con la idea de extraer més informacién y realizar una comprobacién entre la
localizacién de puntos y la segmentacion, se realiza dicha regresion sobre la imagen
de entrada RGB, siendo esto una propuesta del IBV. Se encuentra una precisién
parecida, aunque el mapa de segmentacion presenta tan solo 4 valores de pixel
diferentes por lo que deberia ser més sencillo de interpretar para una red
convolucional [Figure 51].

Corners

All Heatmaps added Together Input Image
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200

200

300
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400 400

Figure 51: Prediccion del modelo
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Online Hard Keypoint Mining (OHKM)

Es una técnica que consiste en backpropagar solo el error de los k puntos con mayor
error, de esta forma el modelo se focaliza mas en los casos mas complicados.
Normalmente esta preparada para problemas donde existe una mayor cantidad de
puntos, pero en nuestro caso al buscar tan solo 4, se computara la pérdida de los 3
puntos mas conflictivos (con mayor error en la salida). Al igual que la Focal Loss,
presenta unos resultados parecidos [Figure 52]:

Mean Squared Error
0.00200 T—

0.00175

0.00150
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loss
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0.00025

0.00000
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Figure 52: Pérdida de modelo con OHKM
Tampoco soluciona el problema de los puntos ocluidos [Figure 53]:

All Heatmaps added Together

Corners

Input Image

100 100

200

200

300

400 400

Figure 53: Error en prediccion de punto ocluido

Modificacion SimplePose

Finalmente, al no poder resolver estos casos concretos, se probara con el modelo
inicialmente propuesto para comprobar que efectivamente es robusto frente a esta
situacion [Figure 54].

Prediction

100

200

* -
400 E

Figure 54: Prediccion correcta de punto ocluido
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Como se puede observar, la precision de los resultados disminuye, por lo que se
prueba a aumentar la profundidad del visor y se utiliza una ResNet50 en vez de la
ResNet18 utilizada anteriormente. Los resultados son parecidos, por lo que no
merece la pena la modificacion [Figure 55]:

Prediction

Overlay

100 100 100

200 200 200

300 300 300

400 400 400

100 200 300 400 0 100 200 300 400

Figure 55: Prediccion con ResNet50 de backbone

Se prueba a disminuir el tamano de la gaussiana, mejorando la precision
significativamente [Figure 56]:

Prediction Overlay

100 100 100

200 200 200

300 300 300

400 400 400

100 200 300 400 0 100 200 300 400

100

Figure 56: Prediccion con disminucion de tamario de gaussiana

Tiempo de inferencia

El entorno de Gluon MXNet donde se ha entrenado el modelo SimplePose propone
exportar el modelo a ONNX [31], formato universal para las redes neuronales. Con
la idea de mejorar el tiempo de inferencia sobre la infraestructura real del problema
(servidor Intel sin GPU) se propone optimizar el modelo mediante la herramienta
OpenVino [32]. Este sistema realiza una modificacién en la arquitectura del modelo
optimizandola para funcionar en procesadores Intel, mejorando asi los tiempos de
inferencia. Testeando los tiempos de inferencia obtenemos unos resultados de
entorno a 0.15 segundos en GPU con el modelo ONNX y aproximadamente el mismo
tiempo de inferencia con el modelo de OpenVino en CPU.
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6. Conclusiones

Como conclusion de este proyecto, se realizara un repaso de todo lo realizado y
obtenido punto por punto, ademéas de algunos razonamientos posteriores al
proyecto, remarcando el éxito sobre los objetivos propuestos.

Se ha aplicado inteligencia artificial a un proceso anteriormente desarrollado por
técnicas clasicas, mejorando la robustez del sistema. Anteriormente el proceso de
segmentacion fallaba sobre imagenes que se salieran de lo establecido en el
problema, pero ahora existe un moédulo de segmentaciéon capaz de entender la
imagen y de proporcionar precision a los resultados incluso frente a imagenes con
sombras, rotadas, saturadas y poco contrastadas.

Se ha mejorado el modelo de PSPNet propuesto mediante un mejor tratamiento de
los datos y una modificacion de la arquitectura inicial, resultando en un incremento
en la precision y una disminucién en el tiempo de inferencia, dando una experiencia
mas sencilla para el usuario.

Durante la realizacion del proyecto, se han trabajado técnicas de clasificacion
automatica mediante clustering sobre problemas de segmentacion tipicos como
CityScapes.

Se han abordado diferentes topologias, técnicas, optimizadores y funciones de
pérdida resultando en un proyecto muy robusto.

Se ha aprendido a abordar problemas de regresiéon de puntos clave mediante la
prediccion de mapas de calor, algo muy aplicable a otras disciplinas.

Se ha realizado un estudio sobre la regresion de puntos clave que es extrapolable a
muchas disciplinas. No se ha podido mejorar en gran parte el modelo propuesto
debido a la falta de datos, pero se supone que la aproximacién ha resultado buena.

Se ha experimentado con optimizadores de modelos neuronales como ONNX y
OpenVino, que trasladan estos problemas a un caso real donde el tiempo de
inferencia es vital.

En lo referente al problema de regresiéon de esquinas, como se comentd en el
desarrollo del proyecto, seguramente con la existencia de datos que diferenciaran las
esquinas ocluidas de las esquinas visibles se podria haber mejorado los casos méas
complicados. Algo que se probd pero que no result6 fue el desarrollo de una funcién
de pérdida que tuviera en cuenta la diferencia de las pendientes que conformaban los
segmentos enfrentados de cada folio, resultando en un trabajo matematico
interesante. Algo que falta en el proyecto es la inclusion de los modulos trabajados
en la secuencia de extraccion de informacién para la resolucion final del modelo 3D,
pero por cuestiones de tiempo no se trataron estos temas, focalizando el estudio a los
modulos presentados. A pesar de estas cuestiones, considero haber aprendido mucho
con este proyecto y haber disfrutado en el proceso.
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/. Trabajos futuros

En lo respectivo a los trabajos futuros, cabe destacar la conversiéon del formato del
modelo de segmentacion al formato ONNX para optimizar los tiempos de inferencia.
El formato ONNX es novedoso y aiin sigue en pruebas, funcionando bien con algunos
modelos y mal con otros. Después de realizar numerosas pruebas, por alguna razon,
las salidas del modelo ONNX aparecian desplazadas [Figure 57], pero probando el
mismo optimizador de arquitecturas con el modelo de SimplePose, los resultados
eran satisfactorios. En un futuro cuando este formato esté més desarrollado, seria
interesante volver a probar el modelo de segmentacion para ver si se sigue
consiguiendo la misma precision en un tiempo de inferencia mas rapido.

Overlay

100
200
300
400

100 200 300 400

Figure 57: Desplazamiento en la segmentacion

Sobre el modelo de regresion de esquinas, cabe destacar la efectividad con la que se
ejecutaban las predicciones mediante el modelo tipo Hourglass, fallando a su vez en
los casos de los puntos no ocluidos. Con un dataset que especifique los puntos no
ocluidos, se podria tratar estos casos dificiles de una manera diferente para forzar a
la maquina a ser efectiva frente a estas situaciones. Seria interesante reentrenar el
modelo cuando existan los datos para probar su efectividad y comprobar si
efectivamente es capaz de resolver este problema.

Con los modulos ya listos, en un futuro cuando se adapten los servidores y el codigo
de la aplicacion para estos sistemas, seria interesante probar la aplicacion para ver
como funciona y testear los tiempos de inferencia comparandolos con los anteriores
para ver en que medida se ha mejorado el funcionamiento de la app.
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