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Abstract

Semantic image segmentation, the task of assigning a class label to every pixel in an
image, is one of the fastest-growing tasks within the field of computer vision. In the current
Master’s Thesis, the improvements obtained by using ensemble-type architectures compo-
sed of different models—both foundational (including models such as Segment Anything
Model and YOLO), and models trained from scratch (such as U-Net architectures), spe-
cialized in different tasks to perform the segmentation task—are evaluated. The results
allow assessing whether this hybrid approach is capable of improving the performance of
individual solutions on massive datasets such as COCO.
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Resumen

La segmentación semántica de imágenes, consistente en el etiquetado de cada píxel
de una imagen con una clase, es una de las tareas de más rápido desarrollo dentro del
campo de la visión por computador. En el actual Trabajo de Fin de Máster se evalúan las
mejoras obtenidas al hacer uso de arquitecturas tipo ensemble conformadas por diferentes
modelos tanto fundacionales (donde se encuentran modelos como Segment Anything Model
y YOLO), como modelos entrenados desde cero (como son las arquitecturas U-Net),
especializadas en diferentes labores para realizar la tarea de segmentación. Los resultados
permiten evaluar si este enfoque híbrido es capaz de mejorar los resultados de soluciones
individuales en conjuntos de datos masivos como MS COCO.
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Capítulo 1

Introducción

1.1. Motivación

La discapacidad visual afecta a millones de personas en todo el mundo, limitando su
capacidad para interactuar con el entorno de manera autónoma y segura. De acuerdo con
el NIH [56], la cantidad de personas que padecían de ceguera en 2020 ascendía a 43.3
millones, lo que representaba el 0.53 % de la población mundial, mientras que la cantidad
de personas que padecían de discapacidad visual moderada o grave ascendía a 295 millo-
nes, equivalente al 3.6 % de la población mundial. Esta limitación tiene un fuerte impacto
en la calidad de vida, restringiendo la independencia y dificultando la integración en la
sociedad de las personas afectadas.

Además, se estima [6] que en los próximos años esta proporción de personas con dis-
capacidad visual se incrementará hasta más de 100 millones de casos, debido a factores
como el crecimiento y envejecimiento de la población, además del aumento de casos en
enfermedades como la diabetes tipo 2. Puede observarse una estimación de la evolución
en la figura 1.1.

Figura 1.1: Estimación global de la evolución de los problemas de visión graves y mode-
rados, según Bourne et al.[6]
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Capítulo 1: Introducción 1.2: Objetivos

Ante este problema, los recientes avances en visión por computador, desde el desarro-
llo del aprendizaje profundo (Deep Learning en adelante) hasta la aparición de modelos
fundacionales, ofrecen una oportunidad única para abordar este caso de uso mediante el
desarrollo de sistemas capaces de automatizar esta tarea, permitiendo así la obtención de
descripciones del entorno precisas y útiles para personas con discapacidad visual y, por
ende, reduciendo la dependencia de las personas afectadas.

Este proyecto surge de la motivación de mejorar la autonomía e inclusión de las per-
sonas con discapacidad visual, y busca desarrollar una arquitectura capaz de detectar
elementos que representen desafíos en la vida cotidiana de estas personas.

1.2. Objetivos

El presente Trabajo de Fin de Máster tiene como objetivo principal el desarrollo de
un modelo de aprendizaje profundo que permita la automatización de la segmentación de
imágenes. Estas segmentaciones servirán como guía para la obtención de descripciones de
las escenas, prestando especial atención a los objetos cotidianos presentes en ellas y rele-
vantes para la mejora de la accesibilidad en personas con discapacidad visual. Es por ello
que el modelo a obtener buscará la optimización de la eficiencia de la visión por compu-
tador ante los objetos específicos de mayor importancia para personas con dificultades de
visión, como semáforos u otros obstáculos en el camino.

En este caso se tratará de resolver un problema de segmentación semántica de imá-
genes, al tenerse como objetivo la clasificación de cada píxel de la imagen como una
categoría específica de un subconjunto de clases finito. Este se diferencia de otros pro-
blemas similares relativos al dominio de las imágenes en que, para el de clasificación se
asigna una etiqueta o categoría a la totalidad de la imagen, en el de detección se han de
localizar objetos delimitándolos por cajas o bounding boxes dentro de la imagen, y en el
de segmentación de instancias se ha de identificar cada una de las instancias de cada clase
de forma separada [30].

El hecho de enfocar el problema como uno de segmentación semántica radica en el
contexto adicional que aporta este primero para personas con visión reducida, al aportar
mayor información para casos de uso como el reconocimiento de superficies transitables,
en contraste con enfoques basados en la detección. Un ejemplo práctico de cada uno de
los problemas anteriores se puede observar en la figura 1.2.

Con todo lo anterior, uno de los objetivos primarios de este proyecto es el diseño, en-
trenamiento y evaluación de modelos y arquitecturas avanzadas de aprendizaje profundo
para la segmentación de imágenes, utilizando el dataset MS COCO [46] como base para
este entrenamiento, estudiado en profundidad en el siguiente capítulo.
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Capítulo 1: Introducción 1.2: Objetivos

Figura 1.2: Ejemplos representativos de distintas tareas en el ámbito de la visión por
computador. En la parte superior izquierda se muestra un ejemplo de clasificación, y a
su derecha, uno de segmentación semántica. En la parte inferior izquierda se muestra un
caso de detección de objetos, y a su derecha, un ejemplo de segmentación de instancias.
Imagen obtenida en [3].

Otro de los objetivos más relevantes es el uso de modelos fundacionales (foundation
models en inglés) como Segment Anything Model [37] para mejorar los resultados obteni-
dos con modelos tradicionales de segmentación, como pueden ser arquitecturas neuronales
como la U-Net [65]. Asimismo, se valorarán posibles problemáticas en el desempeño de
los diferentes modelos y arquitecturas de acuerdo con restricciones propias del problema,
como el tiempo de inferencia y la falta de datos.

Además, desde un primer momento, se estudiarán y aplicarán metodologías como
CRISP-DM [11] en todas las fases del proyecto para guiar el desarrollo y obtener resul-
tados aceptables y válidos en el contexto de la ciencia de datos.
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Capítulo 2

Estado del arte

2.1. Problema a resolver

La segmentación semántica hace referencia al problema de visión por computador con-
sistente en la asignación a cada uno de los píxeles de una imagen de una etiqueta de una
clase de un conjunto finito dado.

Formalmente, podemos definir este problema como la búsqueda de un mapeo tal que:

f : RH×W×D → RH×W×C , (2.1)

donde:

H y W son las dimensiones de la imagen I,

D es el número de canales de I,

C es el número de clases posibles.

O lo que es lo mismo, se busca optimizar la función f que obtiene un mapeo de cada
píxel de la imagen de entrada con la distribución de probabilidad de las C clases.

2.2. Datasets relevantes

Dado el problema a resolver definido anteriormente, es necesario seleccionar un da-
taset que contenga imágenes etiquetadas relevantes para la obtención de un modelo que
automatice el proceso de segmentación. Es por ello que, para el entrenamiento del modelo,
se evalúa la viabilidad y características de los conjuntos de datos más empleados en la
literatura en la actualidad.

Entre los datasets valorados para la resolución de este problema se encuentran MS
COCO [46], CityScapes [16], ADE20K [85] y PASCAL VOC Dataset [24].
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Capítulo 2: Estado del arte 2.2: Datasets relevantes

Una primera comparativa de las imágenes contenidas en cada uno de los datasets
anteriores se puede observar en la figura 2.1.

Figura 2.1: Ejemplos de instancias segmentadas en los datasets estudiados, obtenidos de
forma directa de los conjuntos de datos MS COCO [46], PASCAL VOC Dataset [24],
ADE20K [85] y CityScapes [16]

El primero de los anteriores, MS COCO (de las siglas Microsoft Common Objects in
Context), destaca por contener, en su versión más reciente, hasta un total de 300.000
imágenes, entre las cuales se encuentran un total de 1.5 millones de objetos diferentes seg-
mentados de 80 clases diferentes. Fue propuesto por Microsoft en 2014 [46] y actualizado
en 2017. Puede ser utilizado para resolver problemas de detección de objetos, segmen-
tación semántica y segmentación de instancias, además de contener keypoints de las 17
partes del cuerpo humano más relevantes que permiten la detección de poses. Cabe des-
tacar que, en este conjunto de datos, conviven una gran variedad de resoluciones de las
imágenes y fuentes de datos, al ser obtenidas a partir de plataformas como Flickr y de
una amplia gama de geografías, que ayudan a que el entrenamiento de un modelo con este
conjunto de datos pueda generalizar mejor.

En segunda instancia, el dataset CityScapes, propuesto por el instituto Max Planck
[26] contiene imágenes segmentadas para resolver problemas de segmentación semántica y
de instancias en escenas urbanas, alcanzando hasta un total de 5000 imágenes y 30 clases
diferentes capturadas en 50 ciudades diferentes, siendo ampliamente usado para resolver
problemas de segmentación y detección de objetos para vehículos autónomos.

En cuanto al dataset ADE20K, desarrollado por el MIT [87], destaca por contener
hasta un total de más de 20.000 imágenes completamente segmentadas con la presencia
de instancias de hasta 150 clases diferentes, destacando su uso como benchmark para la
evaluación de modelos de segmentación semántica.
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Por último, el dataset PASCAL VOC data de 2012 [22] y su uso principal ha sido el
de la detección de objetos en imágenes, aunque también contiene clasificaciones por píxel
para poder ser usado para resolver problemas de segmentación, al contener hasta un total
de más de 10.000 imágenes segmentadas con más de 20 categorías diferentes.

Para la obtención de un modelo adecuado capaz de generalizar en instancias relativas
a nuestro problema se ha decidido hacer uso del dataset MS COCO. Entre los motivos
que respaldan esta decisión destacan principalmente su gran volumen de imágenes y el
gran número de clases presentes en las mismas, que alcanza las 80, incluyendo instancias
etiquetadas con objetos considerados importantes para personas con discapacidad visual,
como lo son los semáforos, señales de tráfico, coches o muebles, que puedan obstaculizar
su avance. Además, se ha considerado de relevancia que el dataset seleccionado posea
diferentes fuentes y resoluciones de imágenes, favoreciendo la obtención de un modelo que
generalice mejor.

2.3. Modelos de segmentación en imágenes

En términos de los modelos empleados para modelar problemas de segmentación se-
mántica de imágenes, en la literatura destacan diferentes aproximaciones, desde soluciones
más simples mediante arquitecturas encoder-decoder con capas convolucionales como la
U-Net, desarrollada por Ronneberger et al. [66], hasta el uso de modelos fundacionales
mucho más complejos como SAM, empleados por una gran cantidad de autores para dife-
rentes casos de uso con buenos resultados, siendo un ejemplo la segmentación de PASCAL
VOC 2012 propuesta por Yang et al. [83].

2.3.1. Primeras aproximaciones en la segmentación de imágenes

Antes del desarrollo del Deep Learning, las primeras aproximaciones para resolver pro-
blemas de segmentación de imágenes o tareas similares, como la detección de rostros, se
basaban en modelos poco profundos (o shallow models). Estos combinaban técnicas de
umbralización, detección de bordes y análisis de regiones, pero presentaban dificultades
para capturar relaciones espaciales complejas presentes en los datos.

Ejemplos comunes en la literatura incluyen el uso de modelos como k-means y Expec-
tation Maximization para la segmentación de regiones en imágenes, como el presentado
por Moftah et al. [53], además de modelos de Markov, como los expuestos por Yuri Boykov
[7], o técnicas basadas en características propias de la imagen, como las propuestas por
Mamat et al. [49].

Estos enfoques enfrentaban serias dificultades para generalizar en imágenes de distintos
dominios y, por ello, no se testearán en el presente trabajo de fin de Máster, optándose,
en su lugar, por arquitecturas más avanzadas y recientes que se describen a continuación.
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2.3.2. Redes neuronales convolucionales

La convolución es una operación matemática utilizada en el procesamiento de señales
que, en el ámbito de la visión por computador, sustenta las bases de las capas convolu-
cionales usadas por algunas de las arquitecturas neuronales más recientes para resolver
problemas como el de la segmentación en imágenes. Esta operación permite la combina-
ción de dos funciones o señales en una tercera, que expresa cómo la forma de la primera
afecta a la segunda [58].

Formalmente, puede definirse tal que:

(f ∗ g)(t) =
∫ ∞

−∞
f(τ)g(t− τ) dτ (2.2)

Donde:

f es la función o señal de entrada a transformar,

g es la función que se desplaza, modificando a f .

En imágenes, donde se aplica de forma discreta por píxeles, la convolución consiste en
desplazar el kernel o filtro sobre la matriz bidimensional que representa la imagen.

De forma análoga, en este contexto discreto, la convolución de una señal o imagen
f(x), usando un kernel g(x) puede definirse tal que [28]:

(f ∗ g)(x, y) =
k/2∑

i=−k/2

k/2∑
j=−k/2

f(x+ i, y + j) · g(i, j) (2.3)

Siendo:

f(x, y): valor del píxel (x, y) de la imagen,

g(i, j): el valor del filtro para la posición (i, j),

k: el tamaño del filtro a aplicar en la convolución.

Este proceso permite extraer características específicas de la misma, más sencillas en
las primeras capas de una red, como bordes, y más complejas en capas más profundas,
como texturas.

Las redes convolucionales (CNNs en adelante, por sus siglas en inglés) hacen uso de
esta operación en sus capas para la resolución de problemas donde existen fuertes de-
pendencias espaciales o temporales en los datos de entrada [59], como pueden ser todos
aquellos relativos a imágenes y series temporales, donde los elementos vecinos de cada
instancia guardan fuertes relaciones de dependencia.
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Las CNNs están conformadas por arquitecturas que hacen uso principalmente de los
siguientes tipos de capas:

Capas convolucionales: aplican la operación de la convolución mediante filtros a lo
largo del input, de forma que se puedan detectar patrones espaciales de las imágenes,
como bordes, formas o texturas.
En estas, es importante destacar la importancia de dos parámetros característicos
de este tipo de capas, el padding y el stride.

El padding indica los valores de relleno colocados en los bordes, añadidos con el
objetivo de preservar las dimensiones y facilitar el aprendizaje en zonas cercanas a
estos en las imágenes. Por otro lado, el stride hace referencia a la cantidad de píxeles
que se desplaza el filtro en cada movimiento, permitiendo así una reducción de la
dimensionalidad de la salida.

Un ejemplo de los resultados de la aplicación de una capa convolucional sobre un
input de tamaño 5x5 se observa en la figura 2.2.

Figura 2.2: Ejemplo gráfico resultado de la aplicación de un filtro convolucional sobre el
canal de una imagen 5x5 haciendo uso de un kernel 3x3 con stride = 1 y padding = same.
Imagen obtenida de [34]

Con los parámetros anteriores, la dimensionalidad de la salida de esta capa tendrá
unas dimensiones para cada canal tales que Hout × Wout, pudiendo ser calculadas
como:

Houtput =
Hinput −Kh + 2P

S
+ 1, Woutput =

Winput −Kw + 2P

S
+ 1 (2.4)

Donde:

• Kh y Kw son las dimensiones altura y anchura del kernel,

• P es el valor del padding,

• S es el valor del stride.
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Capas de pooling: utilizadas para aplicar downsampling, es decir, reducir la dimen-
sionalidad de la entrada, con el objetivo de mejorar la capacidad de generalización
de la red. Para ello, estas capas aplican operaciones como la media o el máximo a
una entrada. Un ejemplo del uso de esta capa está presente en la figura 2.3.

Figura 2.3: Ejemplo gráfico del resultado al aplicar max pooling y average pooling sobre
una misma entrada. Imagen obtenida de [84].

Capas de activación: introducen no linealidad en la red, permitiendo que esta apren-
da patrones complejos. Dentro de las funciones de activación para este tipo de pro-
blemas destaca ReLU (de las siglas en inglés Rectified Linear Unit), que aplica una
transformación a la entrada tal que ReLU(x) = max(0, x) y que solventa problemas
propios de otras funciones de activación [27], como la función sigmoide en redes
neuronales profundas con el desvanecimiento de gradiente, donde los gradientes de
los pesos tienden a volverse muy pequeños, impidiendo el entrenamiento del modelo.

Capas fully connected: usadas en las últimas capas de la red que permiten realizar
las predicciones de la red en base a las características extraídas por esta en las capas
anteriores. Para ello, aprenden transformaciones lineales de la forma

y = f(Wx+ b) (2.5)

Siendo W la matriz de pesos y b el vector de sesgos a optimizar por la capa.

Capas para la normalización, que aparecen de forma opcional entre las capas de la
red, generalmente entre capas de convolución y de activación. Dentro de la norma-
lización aplicada al input destaca la normalización por batches [35], consistente en
la aplicación de la misma a muestras de datos procesadas de forma simultánea en
cada lote de entrenamiento. También destaca la normalización por capa [5], donde
se aplica a toda la capa por cada instancia en lugar de a nivel de batch.
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Ejemplos de uso de cada una de las anteriores pueden ser encontrados en arquitecturas
como LeNet-5 desarrollada por LeCun et al. en 1998 [39], representada en la figura 2.4
y VGGNet, desarrollada por Simonyan et al. [69], utilizadas para resolver problemas de
clasificación en imágenes.

Figura 2.4: Arquitectura completa de la red convolucional para la clasificación LeNet-5.
Imagen obtenida de [71]

2.3.3. Fully Convolutional Networks

Dentro de las arquitecturas que hacen uso de capas convolucionales para la resolución
de problemas de segmentación en imágenes destacan las denominadas Fully Convolutional
Networks (FCNs en adelante, por sus siglas en inglés), introducidas en 2015 por Long et
al. [48], y caracterizadas por reemplazar las capas densamente conectadas de las últimas
capas de las redes neuronales tradicionales por capas convolucionales.

Este cambio en la arquitectura permite procesar imágenes de tamaño variable y generar
mapas de segmentación con resolución adaptable, donde la salida conserve la estructura
espacial de la entrada, a diferencia de las CNNs, donde la salida era de menor resolución
espacial.

Esta adaptabilidad de la dimensionalidad de la salida las hace adecuadas para proble-
mas como el de segmentación en imágenes, donde la salida ha de tener la misma altura y
anchura, variando el número de canales en función del problema a resolver.

Esta arquitectura puede dividirse en los bloques siguientes, los convolucionales y de
downsampling, y los de convolución transpuesta y upsampling.

Bloques convolucionales y de downsampling

Bloques donde se combinan capas convolucionales propias de las redes convolucionales
con funciones de activación, generalmente ReLUs, para extraer características relevantes
de los datos de entrada. Este bloque está compuesto por las siguientes capas:

Capas convolucionales: presentes en las CNNs, tienen como objetivo detectar patro-
nes locales en los datos de entrada. En las primeras capas estas detectan caracterís-
ticas más simples como bordes, texturas o estructuras básicas mientras que en capas
más profundas capturan progresivamente patrones más abstractos y complejos.
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Capas de downsampling: encargadas de la reducción de la dimensionalidad de la
entrada y la eliminación de redundancias espaciales, ayudando a la capacidad de
generalización del modelo. Para ello, hacen uso de operaciones como el max-pooling
o el average pooling, ya vistos en el anterior apartado.

Bloques de convolución transpuesta y de upsampling

Bloques que tienen como objetivo la reconstrucción y expansión de la salida de los
bloques convolucionales y de downsampling, de vital importancia para tareas donde se
requiere una dimensionalidad de la salida similar a la de la entrada, como sucede en
segmentación de imágenes. Este tipo de bloques se compone, a su vez, de las siguientes
capas:

Capas de convolución transpuesta: realizan una operación inversa a la convolución
estándar, al incrementar la resolución espacial y permitir la reconstrucción progre-
siva de los datos hacia su forma original. Al igual que en las capas convolucionales,
destacan parámetros como el padding, que añade valores antes de aplicar la convo-
lución transpuesta, y el stride, que especifica cuánto ha de moverse el kernel en cada
desplazamiento. Además, destaca el parámetro de dilatación, que indica la cantidad
de píxeles adicionales añadidos alrededor para ajustar el tamaño de la salida.

Las dimensiones resultantes de la salida tras aplicar la operación son tales que [20]:

Houtput = (Hinput − 1) · Sh +Kh − 2Ph +Oh, (2.6)
Woutput = (Winput − 1) · Sw +Kw − 2Pw +Ow (2.7)

Siendo

• Hinput,Winput las dimensiones de la entrada,

• Sh, Sw las dimensiones del stride aplicado,

• Kh, Kw las dimensiones del kernel,

• Ph, Pw el padding aplicado a cada input antes de aplicar el filtro,

• Oh, Ow el número de píxeles añadidos para la dilatación en altura y anchura.

Un ejemplo de la aplicación de esta capa sobre un input se puede encontrar en la
figura 2.5.

Capas de upsampling: operación opuesta al downsampling, encargada de aumentar
la dimensionalidad espacial de los datos y permitir la reconstrucción progresiva de
la imagen. Dentro de las técnicas utilizadas destacan desde la más sencilla, Nearest-
Neighbor, donde se reutiliza el valor del píxel más cercano para generar el nuevo
valor, hasta otras más complejas como la interpolación bilineal, donde se hace uso
de los vecinos para el cálculo de píxeles intermedios [31]. Formalmente, este último
método de interpolación para imágenes puede definirse de la forma:

y(i, j) =
2∑

k=1

2∑
l=1

wkl · x(pk, ql) (2.8)
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Figura 2.5: Ejemplo de la metodología para el cálculo de la salida de una capa de con-
volución transpuesta aplicada sobre un input de dimensiones 3x3 con un kernel de 6x6
usando padding de 1x1 y stride de 2x2 y dilatación en la salida de 1x1. Imagen obtenida
de [20]

Un ejemplo concreto de la aplicación de esta capa en imágenes en función del método
se observa en la figura 2.6.

Figura 2.6: Diferencias en los resultados al aplicar upsampling mediante Nearest-Neighbor
e interpolación bilineal sobre una misma imagen de baja resolución. Obtenida en [31]

Como ejemplo de algunas arquitecturas FCNs presentes en la literatura que logran
resolver problemas de forma exitosa, podemos destacar DeepLab v3+ [12] presentada por
Chen et al. en 2018, y la U-Net [65] presentada por Ronneberger et al. en 2015.

U-Net

Arquitectura introducida en 2015 [65], tratando de mejorar otras arquitecturas fully-
convolutional de la época como la propuesta por Ciresan et al. [14]. Esta se desarrolla con
el objetivo inicial de resolver problemas de segmentación en imágenes médicas, pero ha
demostrado a lo largo de los años buenos resultados para una amplia gama de tareas rela-
cionadas con la segmentación en imágenes, más allá del ámbito médico, como la detección
de estructuras en imágenes satelitales, la segmentación de imágenes para la conducción
autónoma o la detección de anomalías en líneas de producción industrial.
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La principal característica de la misma frente a otras arquitecturas FCN de la época
radica en el uso de las denominadas skip connections, conexiones entre capas de down-
sampling y de upsampling, de tal forma que en la reconstrucción de la imagen se permite
combinar características de bajo nivel de las primeras capas con características de alto
nivel extraídas en capas más profundas.

Esta arquitectura se puede observar en detalle en la figura 2.7 constando de dos blo-
ques diferenciables denominados contractivo y expansivo, que dan lugar a su característica
forma de U, enlazados mediante las skip connections.

Figura 2.7: Representación gráfica de las capas que componen la arquitectura de la red
U-Net. Obtenida en [65]

El bloque contractivo destaca por el uso repetido de dos capas convolucionales con
kernels 3x3 y padding = same , precedidas de capas de activación ReLU y capas de
max-pooling de tamaño 2x2 con stride 2, de tal forma que con cada bloque anterior se
duplica el número de canales de la entrada.

En cuanto al bloque expansivo, este está compuesto por bloques de capas de upsam-
pling precedidas por capas de convolución transpuesta, que reducen a la mitad el número
de canales en cada bloque, alimentándose mediante una concatenación de la salida de un
bloque del camino contractivo, y por dos capas convolucionales de dimensión 3x3.

Por último, al final del bloque expansivo se hace uso de una convolución 1x1 para
mapear cada vector de características al número deseado de clases que conforman el pro-
blema de segmentación, dando lugar a una red con un total de 23 capas convolucionales y
un número de parámetros que, para un problema de segmentación para imágenes a color
y de un tamaño medio, asciende al orden de millones [65].
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2.3.4. Arquitecturas basadas en mecanismos de atención

Los mecanismos de atención son módulos computacionales diseñados para asignar di-
námicamente diferentes niveles de importancia a los elementos de entrada, lo que permite
centrar la atención del modelo en la información más relevante de la misma [79].

Estos mecanismos han mejorado significativamente la capacidad de los modelos de
segmentación de imágenes para enfocarse en las regiones relevantes dentro de entradas
visuales complejas para una amplia gama de problemas, como indica Xie et al. [82].

Un mecanismo de atención está basado en la idea de calcular pesos de relevancia para
cada uno de los elementos de entrada, siendo estos cada una de las regiones o patches
de una imagen en este contexto [78]. Formalmente, dada una entrada de la forma X =
{x1, x2, ..., xn}, se puede calcular una representación de la misma ponderada por atención
tal que:

Atención(Q,K, V ) = softmax
(
QKT

√
dk

)
V (2.9)

Donde

Q = XWQ o query es un vector que representa lo que se está buscando,

K = XWK o key representa la información disponible que se compara con la query,

V = XW V o value representa la información asociada a cada una de las keys,

dk es la dimensión de los vectores query y key.

Las matrices WQWKW V son aprendibles a partir de la entrada X. Además, a estas
se les aplica un factor de escalado

√
dk que estabiliza la distribución de probabilidades

de atención, especialmente ante valores altos de dk, que resultaría en valores extremos
de softmax, y, por ende, en dificultades en el aprendizaje. Puede observarse un ejemplo
más gráfico del proceso de aplicación de mecanismos de atención sobre una entrada en la
figura 2.8.

Este tipo de mecanismos, para problemas de segmentación de imágenes, han permi-
tido superar las limitaciones inherentes presentes en otras arquitecturas neuronales más
locales como las CNN y FCN, que, a pesar de ser efectivas para capturar características
locales, tienen dificultades para capturar dependencias a mayores rangos.

La integración de estos módulos en imágenes permite a los modelos ponderar la im-
portancia de diferentes regiones espaciales y detectar el contexto de los elementos de la
imagen, solventando algunos de los problemas existentes al resolver problemas de segmen-
tación con otras arquitecturas, como los expuestos por Xie et al. [82], donde en imágenes
médicas los modelos convolucionales no logran capturar bien dependencias a mayores ran-
gos, como pueden ser tumores dispersos.
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Figura 2.8: Representación gráfica de las componentes matriciales en mecanismos de aten-
ción y el procedimiento de la aplicación de atención sobre una entrada. Imagen obtenida
de [62]

Los mecanismos de atención para modelos de segmentación, como los empleados en la
Attention U-Net de Oktay et al. [57] y en la Pyramid Attention Network (PAN en adelante
por sus siglas) de Li et al. [41] han demostrado mejoras notables en los resultados obteni-
dos por otras arquitecturas convolucionales más simples, como las ya vistas anteriormente.

Una aproximación similar incorporando este tipo de mecanismos en su arquitectura a
nuestro modelo baseline, la U-Net, es la Attention U-Net, que conserva su característica
forma de U. Esta incluye puertas de atención en lugar de las skip connections de la red
original, como se muestra en la figura 2.9. De esta forma, se permite la selección de ca-
racterísticas más relevantes durante las etapas de codificación y decodificación.

2.3.5. Modelos fundacionales

Podemos definir los modelos fundacionales como aquel subconjunto de modelos con
gran capacidad de generalización y escalabilidad que actúan como base para aplicaciones
complejas [9]. Su principal característica que los diferencia del resto de modelos radica
en su versatilidad, pudiendo ser adaptados para una amplia gama de tareas al haber sido
entrenados a partir de grandes volúmenes de datos. A su vez, esta capacidad de genera-
lización adquirida durante su entrenamiento les permite resolver problemas de diversos
dominios.
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Figura 2.9: Arquitectura de la red Attention U-Net propuesta por Oktay et al. Imagen
obtenida de [68]

Entre sus características fundamentales, destacan [9]:

Alta capacidad de generalización: una vez entrenados, estos se caracterizan por
la obtención de buenos resultados ante muestras distintas a las vistas durante su
entrenamiento (también denominado out-of-sample performance).

Entrenamiento mediante un paradigma auto-supervisado: que implica que para su
entrenamiento no se hace uso de un conjunto de datos etiquetado de forma ma-
nual por humanos, sino que es el propio modelo en que genera etiquetas de forma
automática ante datos sin etiquetar. Esto tiene como consecuencia una reducción
significativa de los costes, tanto económicos como de tiempo de desarrollo, asociados
al proceso de etiquetado tradicional. Además, permite hacer uso de un mayor volu-
men de datos frente al paradigma tradicional, donde el conjunto de datos etiquetado
es mucho más limitado.

Adaptación mediante técnicas como el fine-tuning: estos modelos permiten hacer
uso de esta técnica, que permite adaptarse a tareas específicas sin la necesidad de
un re-entrenamiento desde cero. Esto reduce el tiempo de entrenamiento necesario
para adaptar el modelo a esta nueva tarea, en especial ante un entrenamiento desde
cero para la resolución de la misma.

Adaptabilidad multi-tarea: un amplio conjunto de estos modelos están adaptados
para tanto responder de forma correcta como producir salidas de diferentes moda-
lidades, incluyendo texto, imágenes o vídeo, entre otros.

En el contexto de la segmentación semántica de imágenes, dentro de los modelos fun-
dacionales destacan tanto las grandes redes convolucionales preentrenadas con grandes
volúmenes de datos como arquitecturas con mecanismos de atención.
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A su vez, dentro de las redes convolucionales, destacan arquitecturas como Efficient-
Net, desarrollada por Google en 2019 [72], que introduce un método escalado automático
y permite abordar problemas de segmentación de más de 1.000 clases de objetos de la
vida cotidiana.

En cuanto a las arquitecturas fundacionales con mecanismos de atención, como las
Vision Transformers (ViTs en adelante), caracterizadas por la buena conservación de de-
pendencias de las entradas a largo plazo a lo largo de la imagen, destacan arquitecturas
como Segment Anything Model y Mask2Former [67]. Estas permiten la realización de
anotaciones píxel a píxel de imágenes de datos que salen de los dominios del conjunto
de datos con el que han sido entrenados, gracias a su capacidad de generalización ante
muestras no vistas (o Zero-shot learning).

CLIP

CLIP (de las siglas Contrastive Language–Image Pretraining) es un modelo desarro-
llado por OpenAI [61] que tiene como objetivo vincular inputs en un espacio de repre-
sentación compartido, permitiendo así la comparación de embeddings n-dimensionales
generados de datos de distinta modalidad, en este caso, texto e imagen.

En este caso, este modelo, por sí mismo, no permite la segmentación de imágenes, pero
combinado con otros modelos segmentadores, permite resolver problemas de segmentación
semántica de forma precisa. Un ejemplo de esto es su aplicación para la segmentación de
imágenes médicas propuesta por Aleem et al. [2].

Para su entrenamiento, al igual que con otros modelos fundacionales, se hace uso del
aprendizaje auto-supervisado, en este caso, contrastivo. Este consiste en el uso de ins-
tancias agrupadas por pares para el entrenamiento. Para ello, se hizo uso de hasta 400
millones de pares imagen-texto obtenidas de internet y permitiendo así la asociación de
datos de diferentes modalidades sin necesidad de un etiquetado explícito de gran costo
temporal y económico.

Para la arquitectura del modelo, CLIP utiliza dos redes neuronales separadas [29]:

Un transformer entrenado a partir de conjuntos de textos, encargado de obtener un
embedding n-dimensional a partir del prompt introducido por el usuario, generando
un vector que encapsula el significado semántico.

Un Vision Transformer encargado de obtener características visuales profundas de
las imágenes y relaciones espaciales complejas, dando como salida otro embedding
n-dimensional comparable con el textual empleando medidas de similitud como el
producto escalar.

La arquitectura detallada del mismo se muestra en la figura 2.10.
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Figura 2.10: Arquitectura del modelo CLIP. Fuente [29]

Para su entrenamiento, tanto el transformer que genera el embedding de imágenes
como el de textos fueron entrenados de manera conjunta para optimizar la similitud entre
pares relacionados, obteniendo así una representación compartida de imágenes y descrip-
ciones textuales que se refieren al mismo concepto, alineadas en el espacio latente del
modelo.

Segment Anything Model

Segment Anything Model (SAM en adelante) es un modelo creado por Meta en 2023
[37] para tareas de segmentación de imágenes que destaca frente a otros modelos por
su gran capacidad de generalización y su capacidad para generar segmentaciones de una
amplia variedad de dominios.

Dentro de sus características destacan:

Flexibilidad: posibilita tanto la segmentación automática de imágenes como la seg-
mentación interactiva, permitiendo tanto la identificación sin intervención de los
objetos contenidos en la entrada como la segmentación a partir de inputs del usua-
rio, como pueden ser descripciones textuales, puntos o cajas en la imagen, lo que da
lugar a un enfoque multimodal.

Capacidad de generalización: obtenida al haber sido entrenado con un conjunto de
datos masivo y diverso llamado SA-1B [50], que contiene más de mil millones de
máscaras segmentadas a partir de más de 11 millones de imágenes, de una am-
plia gama de geografías y temáticas variadas. Hasta la fecha, se trata de uno de
los conjuntos de datos más grandes y diversos jamás usados para segmentación de
imágenes. Cabe destacar que para el etiquetado de las imágenes se ha seguido un
paradigma auto-supervisado, donde modelos de ML obtienen anotaciones y valida-
ciones manuales, que, de obtenerse de forma manual, supodría un incremento tanto
temporal como económico.

Zero-shot performance: este modelo genera buenos resultados para la gran mayoría
de tareas sin la necesidad de aplicar fine-tuning, habiendo sido validado su funciona-
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miento para una amplia gama de tareas, donde se encuentran desde la segmentación
de imágenes médicas, el análisis de imágenes satelitales, la edición de imágenes y
vídeos mediante la segmentación rápida de objetos específicos o el análisis visual en
vehículos autónomos para detectar y segmentar peatones entre otros [37].

En lo relativo a su arquitectura, una visión general se puede observar en la figura 2.11.

Figura 2.11: Bloques que componen la arquitectura del modelo SAM aplicado a problemas
de segmentación. Obtenida en [21]

Los bloques que componen este modelo para realizar la tarea de segmentación son los
siguientes:

1. Encoder de imágenes: procesa la imagen de entrada al modelo mediante un ViT con
más de 632 millones de parámetros, lo que permite la obtención de un embedding
latente que contiene las características visuales representativas de la imagen, al
capturar el contexto y características de alto nivel de las distintas partes de la
misma.

2. Encoder de entrada del prompt: permite al modelo incorporar una entrada por
parte del usuario, de forma que este pueda guiar la tarea de la segmentación. Estas
permiten entradas de dos tipos de modalidades:

Entradas de modalidad textual: obteniendo como salida un embedding semán-
tico mediante un modelo de lenguaje derivado de CLIP.

Entradas de modalidad espacial: obtiene como salida un embedding que contie-
ne la información de la entrada espacial, pudiendo ser o bien puntos o bounding
boxes.
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3. Decoder de máscaras: módulo encargado de fusionar las características generadas
por los encoders de imágenes y de prompts del usuario y producir las máscaras de
segmentación finales, haciendo uso de mecanismos de atención que permiten enfocar
las áreas relevantes de la imagen según el prompt proporcionado.

Una variante a destacar de este modelo es fast-SAM, desarrollada por Zhao et al. en
2023 [86] con el objetivo de optimizar el tiempo de inferencia sin degradar el rendimiento
en la medida de lo posible. Su uso destaca por ser algo menos eficiente en tareas de seg-
mentación complejas, aunque proporciona resultados decentes en casos de uso donde la
velocidad de inferencia es una restricción, como lo es la segmentación de vídeos en tiempo
real.

Como conjunto de datos para su entrenamiento, se hizo uso del mismo que su variante,
SA-1B, aunque en este caso usando un subconjunto menor del mismo. En cuanto a la ve-
locidad de inferencia, ante determinados benchmarks es capaz de reducirla en un factor de
50, pudiéndose observar una comparativa del tradeoff tiempo de inferencia - rendimiento
en la figura 2.12.

Figura 2.12: Comparativas entre SAM y fast-SAM sobre una misma imagen del dataset
COCO MS. Imagen obtenida del paper de fast-SAM [86]
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En cuanto a la arquitectura del modelo, este difiere de SAM en algunos de sus com-
ponentes, estando conformado principalmente por los siguientes:

Un primer bloque principal CNN como backbone, elemento que actúa como extractor
de características en la red, obteniendo de píxeles crudos características de alto nivel.

Un bloque FPN que permite manejar características visuales de diferentes escalas
[42], lo que permite que el modelo las procese de forma eficiente y evitando así el
uso de transformers, que aumentan de forma significativa el tiempo de inferencia.
Como salida de la capa se obtiene un conjunto de mapas de características donde
cada nivel contiene información tanto semántica como espacial, pero a diferentes
resoluciones.

Un módulo Mask Decoder encargado de la generación de máscaras que utiliza con-
voluciones para generar máscaras binarias de las características obtenidas en capas
anteriores.

Un componente denominado Prompt encoder que codifica inputs del usuario como
puntos o bounding boxes en el mismo espacio de características.

Un módulo de fusión que combina la información proveniente del backbone, la FPN
y el prompt-encoder para generar predicciones de salida.

Un gráfico detallado de esta arquitectura se puede observar en la figura 2.13.

Figura 2.13: Arquitectura del modelo fast-SAM. Obtenida en [86]
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YOLOv8

YOLO (de las siglas en inglés You Only Look Once) es una familia de modelos de
detección de objetos en imágenes introducida en 2016 por Redmon et al. [63], que en sus
versiones más recientes permite tanto la detección como la segmentación de instancias.
Este destaca frente a otros modelos por su alta velocidad de inferencia, dado que realiza la
fase de detección en una única pasada, permitiendo así detecciones rápidas en tiempo real.

YOLOv8 es un modelo de la familia YOLO introducido en 2023 y mantenido por
ultralytics [77] que permite abarcar tareas de segmentación, detección y clasificación, em-
pleando una única arquitectura.

YOLOv8 no se trata de un modelo fundacional por sí mismo, dado que ha sido entrena-
do para resolver problemas de segmentación y detección del dataset COCO en específico,
y por ende no ha aprendido segmentaciones y detecciones generales, sino propias de este
conjunto de datos y sus clases. En cambio, permite la realización de un entrenamiento
sencillo ante otros conjuntos de datos de forma sencilla, de manera que pueda adaptarse
para resolver problemas de detección y segmentación de otros dominios específicos.

En cuanto a la arquitectura de YOLOv8, esta destaca por estar conformada por tres
bloques diferenciados, denominados Backbone, Neck y Head respectivamente. Un esquema
más detallado de la arquitectura global se puede observar en la figura 2.14.

Figura 2.14: Arquitectura del modelo YOLOv8 [75]

37



Capítulo 2: Estado del arte 2.3: Modelos de segmentación en imágenes

Backbone

Es la capa encargada de extraer características de cada imagen de entrada, en el caso
de YOLOv8 mediante una combinación de convoluciones, capas de batch normalization,
capas de activación SiLU y capas CSP.

La función de activación por el modelo para su entrenamiento es SiLU. A diferencia
de ReLU, [8] hace uso de una función sigmoide multiplicada por la entrada, formulándose
tal que:

SiLU(x) = x · σ(x) = x

1 + e−x
(2.10)

Esta destaca por ser una función de activación más suave que ReLU, que mantiene el
gradiente incluso para valores negativos pequeños, al igual que ReLU aunque, por otro
lado, su cálculo es algo más costoso computacionalmente.

Por otro lado, los bloques CSP, de las siglas Cross Stage Partial, introducidas en 2019
por Wang et al. [80], se tratan de bloques que dividen el flujo en dos ramas. En una de
ellas, propagan el flujo de forma más directa, mientras que en la segunda el flujo de carac-
terísticas atraviesa varias capas de procesamiento. Al final del bloque, ambas direcciones
se concatenan, dando lugar a un bloque que mejora la eficiencia computacional del mo-
delo sin sacrificar la capacidad de representación. Un ejemplo gráfico de un bloque CSP
se encuentra en la figura 2.15.

Figura 2.15: Representación gráfica de un módulo CSP. Obtenido en [76]

Neck

Bloque responsable de intermediar entre el Backbone, que extrae características, y el
bloque head que genera la salida del modelo, bien con las predicciones por píxel en el
caso de segmentación o con los bounding-boxes en el caso de detección. Este bloque está
conformado por dos tipos de capas, las Feature Pyramid Networks (FPN en adelante) y
las Path Aggregation Network.
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Los bloques Path Aggregation Network tienen como objetivo mejorar la agregación de
características de diferentes rutas de la red y permiten fusionar las características de dife-
rentes resoluciones obtenidas por la FPN de manera más eficiente, mejorando la precisión
en la detección de objetos de tamaño variado. Para esto, se hace uso de capas convolucio-
nales, funciones de agregación que ponderan la importancia de cada camino, y el uso de
conexiones de largo alcance, que aplican funciones de agregación como pueden ser sumas
o concatenaciones a salidas de capas no adyacentes, mejorando las dependencias a largo
plazo.

Head

Bloque encargado de realizar las predicciones, clasificaciones o detecciones finales.
Este bloque hace uso de capas de convolución, capas de normalización por batch y capas
de activación sigmoide y softmax para la obtención de las coordenadas asociadas a la
puntuación de confianza y las probabilidades de cada clase, respectivamente.
La entrada se divide en diferentes cuadrículas, y, como salida final de la capa, para cada
una de las celdas de la capa se obtiene:

Las coordenadas del bounding box (x, y, x+ w, y + h),

La confianza, que indica la probabilidad de que un objeto esté presente en el cuadro
delimitador,

Las probabilidades correspondientes a cada clase.

Función de pérdida

Por último, como función de pérdida para su entrenamiento, YOLOv8 hace uso de
una compuesta que combina distintos tipos de errores para equilibrar su importancia.
Formalmente, se tiene:

L = λbox · Lbox + λobj · Lobj + λcls · Lcls (2.11)

Siendo:

Lbox: el error asociado entre la caja predicha y la real (medido usando IoU, explicado
en detalle a continuación),

Lobj: el error asociado a la confianza de presencia o ausencia de un objeto en una
celda dada (medido mediante Binary Cross-Entropy, explicado en detalle en el si-
guiente apartado),

Lcls: el error asociado por clasificar con una clase diferente un objeto, usando entro-
pía cruzada para ello.
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2.3.6. Ensembles

El uso de ensembles hace referencia a la combinación de varios modelos para obtener
la predicción final en lugar de realizar la predicción mediante un único modelo, de manera
que la predicción combinada mejore a la realizada por cada uno de los modelos de for-
ma individual, al aprovechar las fortalezas de los modelos y compensar sus debilidades [51].

En la literatura se pueden encontrar soluciones mediante ensembles a problemas de
segmentación con buenos resultados, como la propuesta de Loreggia et al. [54], donde se
combinan modelos como DeepLabV3+, HarDNet-MSEG, y un modelo basado en meca-
nismos de atención, que empleados conjuntamente, mejoran los resultados individuales de
los modelos que componen la arquitectura.

Los predictores ensembles pueden agruparse en tres categorías principales, según el
enfoque utilizado [51]:

Bagging o bootstrap aggregating: consiste en el entrenamiento de diversos modelos
haciendo uso de distintos subconjuntos de los datos obtenidos mediante técnicas
de submuestreo como el bootstrapping. Esto permite la obtención de diferentes
modelos, que, a partir de técnicas como la votación mayoritaria o el promedio,
buscan la obtención de un rendimiento superior al de un modelo individual entrenado
con el conjunto de datos completo. Este muestreo y el uso de varios modelos permiten
reducir la varianza del modelo final, destacando dentro de este conjunto modelos
como Random Forest [33].

Boosting: enfoque consistente en el entrenamiento de modelos de forma secuencial,
de forma que cada modelo aprenda a corregir los errores de su modelo antecesor.
En este proceso se asignan mayores pesos a aquellas instancias mal predichas por
los modelos anteriores, de forma que los modelos posteriores enfocan su esfuerzo
en aprender las áreas más problemáticas del conjunto de datos. Dentro de estos,
destacan modelos como AdaBoost y Gradient Boosting [33].

Stacking: consiste en hacer uso de un conjunto de modelos base para obtener un
nuevo conjunto de datos, a partir del cual se entrena un nuevo modelo, también
denominado meta-learner, que realiza las predicciones finales. Este enfoque destaca
por su gran flexibilidad para incorporar modelos heterogéneos, como pueden ser
los modelos fundacionales, y explotar sus diferentes características. Se muestra un
diagrama de este enfoque en la figura 2.16.
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Figura 2.16: Arquitectura enseble tipo stacking y la representación de su flujo de entre-
namiento. Obtenida en [70]

2.4. Métricas de rendimiento y funciones de pérdida

En el contexto del aprendizaje profundo, la selección adecuada de la función de pér-
dida y métricas de rendimiento es crucial para la optimización efectiva y la evaluación
eficaz del modelo.

2.4.1. Métricas de rendimiento

Las métricas de rendimiento permiten la comparación entre modelos y la justificación
del correcto aprendizaje de los mismos. En el contexto de la segmentación semántica, en la
literatura [32] destacan la intersección sobre la unión, la similitud Dice y la mean average
precision (mAP en adelante).

Intersección sobre la unión

La intersección sobre la unión (IoU en adelante) o índice de Jaccard [36] indica en
problemas de segmentación y detección de objetos la relación entre la máscara predicha
y el ground truth de la imagen. En el contexto de la segmentación semántica, representa,
en escala [0, 1], la proporción entre la intersección de la predicción y el ground truth y su
unión media para cada una de las clases.

Esta, a diferencia de otras métricas como la precisión, donde solo se tienen en cuenta
el porcentaje de píxeles predichos como verdaderos positivos calculándose como ( TP

TP+FP
),

proporciona una mejor representación del funcionamiento del modelo en problemas con
desbalanceo de clases en el conjunto de datos. Esto se debe a que pondera por los mis-
mos pesos las clases que ocupan poco espacio o están menos representadas que las clases
mayoritarias. Un ejemplo gráfico de su cálculo se encuentra en la figura 2.17.
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Figura 2.17: Ejemplo gráfico del cálculo de la métrica IoU en segmentación de imágenes.
Obtenida en [15]

Formalmente, para un problema de segmentación de una máscara binaria, esta métrica
se define de la forma:

IoU =
|T ∩M |
|T ∪M |

(2.12)

Siendo:

T el ground truth para una clase,

M la máscara predicha para una clase.

Coeficiente de similitud Dice

El coeficiente de similitud Dice o F1-Score, propuesto inicialmente por Dice en 1945
[19], se emplea como métrica de rendimiento tanto para problemas de detección como de
segmentación.

Esta métrica mejora a IoU en datasets donde las dimensiones de las clases son peque-
ñas frente a la clase fondo, siendo un ejemplo problemas de segmentación de imágenes
médicas, al aportar una mayor importancia a los píxeles identificados como verdaderos
positivos. Por otro lado, se trata de una métrica menos intuitiva que IoU [52]. Se muestra
una representación gráfica del cálculo de esta métrica en la figura 2.18.

2.4.2. Mean average precision (mAP)

Mean Average Precision (mAP en adelante) es una métrica de rendimiento empleada
en segmentación de instancias y adaptable a segmentación semántica, cuyo uso se popu-
larizó en 2007 en el PASCAL VOC Challenge [23].

En el contexto de la segmentación semántica, la mAP mide la calidad de la segmenta-
ción predicha, considerando la precisión ( TP

TP+FP
) y la sensibilidad o recall ( TP

TP+FN
) de las

predicciones a distintos umbrales de IoU, considerando como TP las máscaras predichas
si su IoU supera el umbral, FP si no corresponde a ningún objeto real, y FN si se omite
un objeto presente.
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Figura 2.18: Ejemplo del cálculo de la métrica Dice Loss. Obtenida en [55]

El cálculo de mAP se realiza en las siguientes fases:

1. Cálculo del IoU para cada una de las predicciones del modelo en el conjunto de
datos.

2. Definición de un conjunto de umbrales para los que se evaluará el IoU de cada pre-
dicción. En general, en la literatura para datasets como COCO se emplean umbrales
equiespaciados que van de 0.5 a 0.95 de IoU [81].

3. Cálculo de la precisión y del recall para cada uno de los umbrales definidos, para
evaluar si cada predicción cumple el umbral de IoU para ser considerada verdadera
positiva.

4. Cálculo del área bajo la curva (AUC) que relaciona precisión y recall de cada uno
de los umbrales y clases, obteniendo así el Average Precision (AP ) de cada uno de
estos. Formalmente:

AP =

∫ 1

0

P (r) dr (2.13)

Siendo P la precisión de la predicción y r el valor del recall.

5. Cálculo final del mAP empleando la media del AP del conjunto de clases y umbrales
definidos. Formalmente:

mAP =
1

Numbrales ×Nclases

umbrales∑
t=0

clases∑
c=1

AP
(c)
IoU(0,5+0,05t) (2.14)

La mAP permite tanto evaluar cómo el modelo realiza predicciones precisas de las
instancias de las imágenes como su habilidad para la detección de todos los objetos rele-
vantes, suponiendo un buen indicador del funcionamiento global del modelo. Por contra,
cabe destacar que se trata de una métrica que, frente a otras como IoU o el coeficiente de
similitud Dice, es más costosa computacionalmente y difícil de interpretar [25].
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2.4.3. Funciones de pérdida

La función de pérdida es aquella encargada de guiar el proceso de optimización de
los parámetros de la red neuronal durante su entrenamiento. Esta es la empleada para
actualizar de forma óptima cada uno de los parámetros de la red mediante su gradiente
en cada iteración del entrenamiento.

Entre las funciones de pérdida más comunes en la literatura para resolver problemas
de segmentación semántica se encuentran la entropía cruzada, Dice Loss y Focal Loss,
además de las funciones fruto de la combinación ponderada de varias funciones.

2.4.4. Categorical Cross-Entropy

La entropía cruzada o Categorical Cross-Entropy (CCE en adelante) es una función de
pérdida más usada en problemas de clasificación multiclase. En segmentación semántica
multiclase, compara las distribuciones de probabilidad asignadas por el modelo a cada
píxel con su ground truth, definiéndose de forma formal tal que:

LCCE = −
C∑
c=1

yc log(pc) (2.15)

Siendo:

C el número total de clases,

yc ∈ {0, 1} el ground truth del píxel para máscaras binarias,

pc ∈ [0, 1] la probabilidad predicha para la clase c.

Su principal desventaja es su sesgo hacia la optimización de clases mayoritarias, al
aportar la misma importancia a cada uno de los píxeles. Esto implica que no es adecuada
para problemas donde las clases no estén balanceadas.

2.4.5. Dice Loss

La Dice Loss es una función de pérdida derivada del coeficiente Dice, que enfatiza las
clases minoritarias a diferencia de la entropía cruzada, al ponderar la superposición de
píxeles predichos y reales, enfatizando clases minoritarias, haciéndola de gran utilidad en
conjuntos de datos desbalanceados.

Formalmente, para un problema de segmentación semántica se puede expresar de la
forma:

Dice Loss = 1− 2
∑

i piyi + ϵ∑
i pi +

∑
i yi + ϵ

(2.16)

Siendo:

pi la probabilidad predicha para el píxel i,

yi la etiqueta del píxel i,
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ϵ, un pequeño valor para evitar división por cero.

Cabe destacar también la métrica Log-Cosh Dice Loss [4], que añade una función
log-cosh a la anterior para suavizar su derivada en el intervalo [0, 1], definida como:

Llc-dice = log
(
cosh(Dice_Loss)

)
(2.17)

2.4.6. Focal Loss

Focal Loss es una función de pérdida propuesta por Lin et al. en 2017 [45] en el contex-
to de detección de objetos, siendo la función de pérdida aplicada a redes como RetinaNet.
Esta ha sido adaptada a problemas de segmentación semántica, proporcionando mejores
resultados en problemas con clases desbalanceadas, al focalizar el aprendizaje en píxeles
difíciles.

Mejora los resultados frente a otras funciones de pérdida vistas anteriormente en pro-
blemas con fondos dominantes. Además, está dotada de un factor de modulación γ, que
le permite ajustar el peso y ponderar con mayor importancia clases difíciles de aprender,
particularmente para objetos pequeños o poco visibles en las imágenes.

Formalmente, puede definirse tal que:

LFocal(pt) = −
C∑
c=1

αc(1− pc)
γyc log(pc) (2.18)

Siendo:

pt la probabilidad predicha para la clase verdadera,

γ el parámetro de focalización, que ajusta el enfoque en máscaras de instancias
difíciles,

αc ∈ [0, 1] el factor de ponderación de cada clase, que evitar el desbalanceo de clases.

Algunos ejemplos de casos de uso de éxito de esta función de pérdida en la literatura
son Lin et al. [44] con la RetinaNet y Crasta et al. [17], mediante la arquitectura 3D-VNet.
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2.4.7. Combinación de funciones de pérdida

La combinación de funciones de pérdida es una de las estrategias más utilizadas en la
literatura para la resolución de problemas de segmentación mediante modelos fundacio-
nales. Una combinación repetida es la combinación de Focal Loss y Dice Loss, donde Dice
Loss corrige el desbalance y maximiza la superposición, mientras que Focal Loss penaliza
con mayor peso los errores en píxeles difíciles de predecir. Formalmente, se puede expresar
de la forma:

L = α · FocalLoss + β · DiceLoss (2.19)

Podemos encontrar ejemplos exitosos de esta práctica en la literatura en arquitecturas
como YOLOv8 [13], donde se combinan ponderaciones de BCE e IoU Loss.
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Capítulo 3

Experimentos realizados

A lo largo de este capítulo se explicará de forma detallada todo el proceso completo
que se ha seguido de cara a la resolución del problema de segmentación, guiado por una
metodología, abarcando así todas las fases de un problema real de ciencia de datos.

3.1. Metodología aplicada

Como metodología a aplicar para la estructuración de las fases del proyecto se ha de-
cidido hacer uso de CRISP-DM. Esta tiene su origen en empresas dedicadas a la minería
de datos y fue formalizada en 1999 con la publicación de la guía CRISP-DM [11] y dise-
ñada con el objetivo de proporcionar un framework reutilizable aplicable en proyectos de
minería de datos. Dentro de los objetivos de la misma, destacan facilitar la organización
de tareas, mejorar la comunicación y colaboración entre equipos, estructurar el proyecto
de forma iterativa y flexible, responder de forma adecuada ante nuevos descubrimientos
y garantizar una calidad de los resultados obtenidos por el proceso.

Las fases que conforman este framework son las siguientes [10]:

1. Comprensión del negocio: incluye tanto la definición del problema a resolver como
la priorización de los objetivos del proyecto.

2. Comprensión de los datos: abarca tanto la carga del conjunto global de datos usados
de partida hasta la exploración de los mismos, de cara a la detección de posibles
problemáticas como la falta de valores, presencia de anomalías o errores en los
mismos.

3. Preparación del conjunto de datos: tiene como objetivo la obtención de los datos en
un formato adecuado para alimentar el entrenamiento del modelo usado a posteriori.
Esta fase comprende la limpieza e imputación de valores en los datos, la selección y
extracción de características y la partición de los conjuntos de datos.

4. Modelado del conjunto de datos: incluye tanto la selección del modelo como el
ajuste hiperparamétrico del mismo, de forma que a partir de este se puedan ofrecer
soluciones a los problemas planteados en las fases anteriores.

5. Evaluación del modelo desarrollado: se estudian los resultados obtenidos por el mo-
delo entrenado en la anterior fase, teniendo en cuenta diferentes métricas, la inter-
pretabilidad del mismo, y la alineación de los resultados con el problema a resolver.
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6. Despliegue: puesta en marcha del modelo en un entorno de producción que sea
accesible y monitorizable para su uso.

Un esquema de esta metodología y el carácter iterativo de la misma pueden observarse
en la figura 3.1.

Figura 3.1: Esquema de las fases que componen la metodología CRISP-DM. Imagen ob-
tenida en [18]

3.2. Entorno de desarrollo e infraestructura

Los resultados han sido obtenidos haciendo uso de dos entornos diferentes. En primer
lugar, para el desarrollo y testeo inicial de cada uno de los scripts de análisis del conjunto
de datos y modelado, se ha hecho uso de un portátil con procesador AMD Ryzen 5 7000
series con GPU AMD RADEON y 16 GB de memoria RAM. En segunda instancia, para
la obtención de los modelos convolucionales, que requieren recursos computacionales ma-
yores para su entrenamiento, se ha hecho uso de los servidores de Google Colab con GPU
Tesla T4.

El código que muestra en detalle el procedimiento seguido puede encontrarse en el
repositorio de GitHub público del siguiente enlace:
https://github.com/rucasca/TFM.
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3.3. Carga del conjunto de datos

En este caso se ha decidido hacer uso del dataset MS COCO en su más reciente ac-
tualización, que data del año 2017, siendo posible acceder al mismo en el siguiente enlace
1. La decisión de hacer uso de este dataset frente a otros datasets como ADE20K radica
en su alto volumen de datos y mayor variedad de clases etiquetadas, además de ser más
útil de cara al modelado del problema a tratar.

Este dataset destaca por contener, en su última versión, más de 300.000 imágenes,
entre las cuales se encuentran más de 1,5 millones de objetos diferentes segmentados de
hasta un total de 80 clases. Fue propuesto inicialmente por Microsoft en 2014 y actuali-
zado en 2017 y puede ser utilizado para resolver problemas tanto de detección de objetos
como de segmentación semántica y segmentación de instancias. Además, este contiene
keypoints de las 17 partes del cuerpo humano más relevantes para la detección de poses.

Cabe destacar una gran variedad de resoluciones y orígenes geográficos de las imágenes,
al ser obtenidas a partir de plataformas como Flickr de forma automática, que ayudan a
que el entrenamiento de un modelo con este conjunto de datos generalice mejor.

3.4. Análisis exploratorio

Antes de proceder con el entrenamiento de modelos que resuelvan el problema a tra-
tar, se decide realizar un breve análisis exploratorio de nuestro conjunto de datos que
permita identificar patrones en las imágenes y posibles problemáticas que afectarán al
entrenamiento del modelo, como el desbalanceo de clases.

En primera instancia, antes de realizar un análisis más elaborado, se visualizan las
imágenes y máscaras de muestras aleatorias.

Tanto las máscaras de segmentación como el diccionario que asocia el identificador
de la imagen con el path en el que se encuentra alojada están almacenadas en formato
JSON, implicando un tratamiento adicional para su uso en el entrenamiento del modelo.
Una primera inspección de su estructura muestra que los datos de las segmentaciones se
representan mediante una lista de coordenadas (x, y) que las definen, junto con la cla-
se correspondiente. Este formato dificulta no solo su uso directo en el entrenamiento del
modelo, sino también la realización de tareas más sencillas, como su representación gráfica.

Para una manipulación de los datos más fluida se hace uso de la API de COCO [43],
que facilita métodos para el muestreo de imágenes y generación de las máscaras.

1https://cocodataset.org/#home
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En lo relativo a las imágenes, se puede determinar que, a simple vista, tienen temáticas
muy variadas, siendo un ejemplo el de la figura 3.2.

Figura 3.2: Primera visualización de nueve instancias aleatorias del conjunto de datos

En cuanto a las máscaras, como las presentes en la figura 3.3, se pueden detectar va-
rias características en las mismas que dificultarán el entrenamiento. La primera de ellas
se trata del solapamiento entre objetos, haciendo que ciertas instancias queden divididas
en varias partes. Adicionalmente, destaca la presencia de máscaras de tamaño ínfimo,
difíciles de apreciar por el ojo humano, que tendrán implicaciones importantes de cara a
la selección de la función de pérdida. Esto hará que podamos considerar el dataset COCO
como un dataset difícil, que requerirá el uso de un modelo complejo para su modelización
correcta.

Tras esta primera visualización de instancias, el análisis exploratorio podrá ser divi-
dido en dos fases, una primera donde se estudian las distribuciones individuales de cada
clase y una posterior donde se estudian relaciones entre clases.
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Figura 3.3: Primera visualización de máscaras del conjunto de datos

3.4.1. Análisis exploratorio monoclase

En primera instancia se ha estudiado la distribución de cada clase de forma individual
en el conjunto de imágenes, que permitirá sacar conclusiones en cuestiones como el ba-
lanceo de las clases.

La distribución de instancias de cada clase en el conjunto de imágenes queda reflejada
en la figura 3.4, donde se observa una presencia mayoritaria de la clase persona frente a
otras clases, existiendo clases muy poco representadas dentro del conjunto de datos.

En lo relativo a la cantidad de píxeles promedio por clase, se tiene que la distribución
de cada una de las clases es, de nuevo, diferente, como se observa en la figura 3.5. Esto
implica que, pese a realizar un muestreo balanceado para entrenar un modelo no sesgado
a ciertas clases, la función de pérdida empleada para su entrenamiento ha de aportar la
misma importancia a cada instancia, independientemente de su tamaño en píxeles.

Esto implica que funciones de pérdida como Categorical Cross Entropy per se no sean
adecuadas para entrenar el modelo.
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Figura 3.4: Visualización de la distribución de instancias de cada clase en el conjunto de
datos

Figura 3.5: Visualización de la distribución de los píxeles por clase en las imágenes

Además, se estudia la distribución de la frecuencia de aparición promedio de cada
clase, representada en la figura 3.6, dado que clases con una frecuencia alta estarán más
fragmentadas en las imágenes, dificultando su aprendizaje al modelo. La figura nos per-
mite determinar que clases como sheep o person tienen tendencia a aparecer de forma
más fragmentada en las imágenes.

3.4.2. Análisis exploratorio multiclase

En este caso, se ha considerado relevante estudiar de forma breve las frecuencias de
coocurrencia de cada una de las clases en el conjunto de datos. Para ello, se ha considerado
el uso de grafos no dirigidos.
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Figura 3.6: Visualización de la distribución de frecuencias de aparición por imágenes donde
al menos hay una instancia presente de la clase

Un grafo que muestra las frecuencias de coocurrencia, generado a partir de la matriz de
coocurrencia de las clases, se muestra en la figura 3.7. En la figura podemos observar que
la presencia de algunas clases implica con una mayor probabilidad la aparición de otras,
algo a tener en cuenta al hacer el muestreo de un conjunto balanceado, dado que existen
combinaciones muy poco frecuentes que imposibilitarían el muestreo de un conjunto de
entrenamiento completamente balanceado.

Figura 3.7: Visualización de las frecuencias de coocurrencia en un subconjunto de las
clases del dataset de entrenamiento
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3.5. Preparación del conjunto de datos

Antes del entrenamiento del modelo, se llevan a cabo algunos ajustes en el conjunto
de datos que nos permitirán la obtención de un mejor modelo capaz de generalizar y
ajustarse al caso de uso dado en función de las problemáticas encontradas en la fase de
análisis exploratorio del conjunto de datos.

Es por ello por lo que, para la resolución del problema, las decisiones tomadas en lo
relativo al conjunto de datos han sido las siguientes:

Eliminación de clases: dado que en el dataset están presentes clases escasamente
representadas y que son redundantes para nuestro problema, eliminamos las más-
caras de estas y centramos nuestro modelo en el aprendizaje de 10 clases relevantes
para problemas de movilidad de personas con discapacidad visual. Estas clases se
ha decidido que sean: person, car, motorcycle, bus, traffic light, backpack, handbag,
cell phone, chair y dining table.

Uso de cropping aleatorio: una de las grandes problemáticas del dataset es la fre-
cuencia de coocurrencia entre las diferentes clases que conforman el dataset no está
equilibrada, como se mostró en la figura 3.7. Es por ello que, con el objetivo de
solventar este problema, se han generado imágenes artificiales mediante recortes de
instancias de otras imágenes aleatorias. Esta práctica logra obtener, de un dataset
tan limitado en este aspecto como este, imágenes con frecuencias de coocurrencia
equilibradas que facilitarán el aprendizaje del modelo.

Particionamiento en train y test: se emplean las particiones proporcionadas por el
propio dataset, conteniendo en el conjunto de train hasta 200.000 instancias. En lo
relativo a la generación de conjuntos de entrenamiento para modelos ensemble tipo
stacking, se muestrearán estos para la obtención de conjuntos de entrenamiento más
pequeños, computacionalmente abordables y que no incurran en fuga de datos.

La aplicación de este random cropping se realiza de forma uniforme entre las clases
objetivo, seleccionando en primer lugar de forma uniforme la clase a colocar y posterior-
mente de forma aleatoria la máscara perteneciente a la clase. Cabe destacar que, en esta
fase, para cada imagen se incluyen entre 3 y 5 instancias aleatorias que superan un umbral
mínimo de píxeles, que en este caso se ha definido a 100 para evitar elementos de tamaño
mínimo.

La aplicación de random cropping sobre una imagen aleatoria del conjunto de train
da como resultado la imagen de la figura 3.8. En esta destaca que, si bien el resultado no
es completamente natural, elimina por completo el problema del desbalanceo de clases en
el conjunto de datos.
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Figura 3.8: Resultado de la aplicación de random cropping sobre una imagen del conjunto
de de datos

Como resultado final, se obtiene un conjunto de datos prácticamente balanceado, don-
de continúa teniendo una ligera mayor presencia la clase persona, pero no de una forma
muy significativa frente al resto de clases, lo que posibilita un entrenamiento efectivo de
los modelos.

Algo a tener en cuenta para el entrenamiento es la cantidad de píxeles que ocupa en
promedio cada instancia de cada objeto dentro de la imagen, que continúa estando desba-
lanceada y cuya solución no es trivial. Esto se solventará en el propio entrenamiento, con la
selección de la función de pérdida adecuada, como se verá posteriormente en cada modelo.

3.5.1. Pipeline de procesamiento

Uno de los grandes problemas presentes debido a la gran dimensionalidad del dataset
es su gran tamaño, debido al amplio volumen de imágenes que contiene y la variabilidad y
tamaño de las mismas. Esto hace inabordable para las capacidades de cómputo del equipo
de trabajo su carga completa en memoria de forma simultánea.

Es por ello que, para el entrenamiento del modelo, se ha visto necesario hacer uso de
una estructura de datos que permita la carga de imágenes on-the-fly, además de imple-
mentar un preprocesamiento previo que permita adaptar las características de las mismas
de forma consistente para poder ser empleadas por un modelo de tamaño de entrada fijo.

Para la obtención de imágenes y máscaras con una resolución fija, en este caso fijado
a (256× 256), se ha empleado como método para el redimensionamiento la interpolación
bilineal, implementada en la librería opencv [73].
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Para el almacenamiento y carga del conjunto de datos de forma dinámica, se ha op-
tado por utilizar como estructura de datos tf.tfrecord cuya documentación se encuentra
en la web de TensorFlow [74]. Esta estructura de datos destaca por almacenar los datos
en formato binario, ocupando menos espacio en disco y acelerando la lectura en la fase
de entrenamiento. Además, permite la construcción de pipelines de carga optimizados, al
permitir el prefetching de instancias y el paralelismo. Tfrecord permite ayudar a superar
las dos principales limitaciones asociadas a la resolución del problema: la restricción espa-
cial por la gran dimensionalidad de los datos y la restricción temporal del entrenamiento
del modelo.

Data augmentation

Con el objetivo de mejorar la capacidad de generalización del modelo y mitigar el
riesgo de sobreajuste, se ha implementado una estrategia de data augmentation dentro
del pipeline de entrenamiento. Esta etapa parte de un conjunto de datos ya preprocesado
y almacenado como tf.tfrecord.

Asimismo, otro de los principales retos del presente trabajo es la limitación de recursos
computacionales y el alto coste temporal que conlleva el entrenamiento del modelo. Por
ello, se opta por una estrategia de data augmentation en tiempo real, mediante la cual
se generan versiones alteradas de las imágenes originales dinámicamente durante cada
iteración del entrenamiento. De esta forma, no se incrementa el tamaño del conjunto de
datos en disco, pero sí se aumenta la diversidad de los ejemplos que el modelo observa en
cada época.

Las transformaciones aplicadas durante esta fase tienen como propósito introducir
variaciones en las imágenes que permitan al modelo aprender características más robustas
y generales, evitando que memorice patrones específicos del conjunto de entrenamiento,
es decir, sobreajuste. Estas transformaciones incluyen:

Movimientos de traslación horizontal y vertical aleatorios con un 0,3 de probabili-
dad para cada tipo de movimiento, aplicando una traslación uniforme en el rango
[−10%, 10%].

Volteo horizontal con probabilidad de 0,4.

Movimientos de rotación de 90◦ en sentido tanto horario como antihorario con pro-
babilidad de 0,05.

Cambios en el brillo de la imagen, con una probabilidad de 0.4 y variaciones, au-
mentando o disminuyendo este en un intervalo uniforme de [−10%, 10%].

Cambios en el contraste de la imagen, con las mismas características y probabilidad
que el cambio de brillo.

Inclusión de ruido gaussiano, tomando µ = 0 y sd = 0,05 para su aplicación a cada
uno de los píxeles con una probabilidad de 0,3.

Adicionalmente, para el modelo final tipo embedding, cuya capa intermedia utiliza
un canal adicional derivado de la salida de sus modelos anteriores, se incluye con
una probabilidad de 0.1 para cada píxel la activación como 0 de la salida del modelo.
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Un ejemplo de la aplicación de la función de data augmentation definida sobre una
imagen aleatoria del conjunto de datos, tras la aplicación de random cropping, se encuen-
tra en la figura 3.9

Figura 3.9: Resultados de la aplicación de data augmentation tras random cropping en
una imagen del dataset

Un diagrama completo de la pipeline completa donde se representa el flujo de entrada
del modelo en el entrenamiento, incluyendo random cropping y data-augmentation, se
puede observar en la figura 3.10

Figura 3.10: Representación del flujo seguido por cada instancia al aplicar data augmen-
tation previo a la ingesta por el modelo
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3.6. Modelos propuestos

En cuanto a los modelos utilizados, se han explorado diversas aproximaciones con el
objetivo de evaluar los resultados obtenidos ante diferentes arquitecturas.

Entre ellas, se incluye el uso de modelos más simples, como variantes de la red U-Net,
entrenada desde cero con el conjunto de datos específico del estudio, en contraste con en-
foques que emplean modelos preentrenados sobre otros conjuntos de datos. Asimismo, se
han considerado arquitecturas que abordan el problema en múltiples etapas, comenzando
con una fase de detección de objetos, seguida posteriormente por una fase de segmentación.

3.6.1. Modelos baseline U-Net

Como primer modelo, considerado como baseline por su simplicidad frente al resto, se
hace uso de la U-Net, adaptada a la dimensionalidad de nuestras imágenes de entrada. En
este caso, debido a los problemas de cómputo limitantes por parte de Google Colab, se
hace uso de una variante de la U-Net ligera, donde se elimina un bloque de profundidad
y se adapta el número de filtros a aplicar por capa.

Es por ello que como dimensión de entrada se tienen imágenes de (256 × 256) y 3
canales, procedentes de la pipeline previamente definida alimentada con el preprocesa-
miento de los datos y data augmentation. En el primer bloque de contracción se emplean
sucesiones de hasta 3 bloques conformados por dos capas convolucionales 2D, seguidos de
un max pooling y una capa de activación ReLU.

En el bottleneck del modelo se tienen dos capas convolucionales 2D que se correspon-
derán con las capas de mayor profundidad del modelo y que trabajarán con características
de la imagen más complejas, en este caso de dimensionalidad 64x64 y con un total de 128
canales.

En la fase expansiva del modelo se suceden bloques de convolución transpuesta pre-
cedidos de una concatenación con una capa del bloque expansivo y, posteriormente, dos
capas de convolución 2D.

Para las capas convolucionales del modelo se hace uso de kernels de tamaño 3x3, con
un stride de 1 píxel, padding=same, y función de activación ReLU.

Además, se incluye una capa convolucional 2D que dará lugar a la salida final, en este
caso de un kernel de tamaño 1x1, siendo su salida la imagen segmentada de tantos canales
como número de clases se usan en el entrenamiento, en este caso 11, dado que la primera
de ellas se tratará del fondo.

Todo esto da lugar a un modelo que usa un total de más de 400,000 parámetros entre-
nables, que ocupan un total de 1, 78MB en memoria principal. Una imagen de la misma
se puede encontrar en la figura 3.11.

58



Capítulo 3: Experimentos realizados 3.6: Modelos propuestos

Figura 3.11: Arquitectura de la variante ligera del modelo U-Net, con cuatro niveles de
profundidad. Imagen obtenida a partir de [40].

Por último, como optimizador se hace uso de Adam con un learning rate inicial de
10−3. Se decide hacer uso de este por su convergencia rápida y estable, además de por
su ajuste optimizado del learning-rate. Cabe destacar que, para un entrenamiento más
efectivo, se implementan diversas callback encargadas de guiar y monitorizar el mismo.
Entre estas se encuentran ModelCheckpoint para guardar los pesos del modelo que opti-
miza los resultados, EarlyStopping para detener el entrenamiento del modelo cuando no
se producen mejoras en el conjunto de validación en 5 épocas y ReduceLROnPlateau, en-
cargada de reducir el learning rate tras 3 épocas sin mejoras y así facilitar la convergencia.

En lo relativo a la función de pérdida empleada, de forma inicial se hizo uso de IoULoss,
pero, tras diversas pruebas, se logró obtener mejores resultados mediante una función de
pérdida combinada. En este caso, la función de pérdida pondera CCE e IoU Loss, dándole
una importancia de 0, 6 sobre 1 a esta última. Las mejoras de los resultados de esta función
radican en que se balancea la precisión por píxel de CCE con la calidad y la obtención de
formas razonables y detección de objetos pequeños y menos representados de IoU Loss.
Cabe destacar que el intervalo de los valores que puede tomar durante el entrenamiento
pueden superar los del intervalo [0, 1] por esta primera función, a diferencia del uso de
IoU Loss únicamente.

La curva de entrenamiento de este modelo puede observarse en la figura 3.12. En esta
destaca que podría haberse aumentado en alguna época el valor del early stopping hasta
que la convergencia fuera más clara, usando un valor mayor a 5. En cambio, dado que la
ganancia sería ínfima, el entrenamiento es computacionalmente costoso y los recursos, aun
usando Google Colab Pro, son limitados, se ha mantenido el entrenamiento al tratarse del
modelo baseline.
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Figura 3.12: Curva de entrenamiento del modelo Baseline U-Net, donde se representa el
valor de la función de pérdida a lo largo de las épocas

En cuanto a una primera visualización de los resultados sobre una imagen del conjunto
de test, observable en la figura 3.13, muestra la capacidad de detección del modelo de la
mayoría de las instancias, aunque con fronteras muy difusas, en especial para objetos como
la motocicleta, todo ello pese a usar una función de pérdida parcialmente conformada por
IoU Loss, debido al uso de una arquitectura de mayor simplicidad que la U-Net original.

Figura 3.13: Primera visualización de la inferencia de la red U-Net sobre una imagen del
conjunto de test frente a su ground truth.

Asimismo, cabe destacar la gran dificultad y el mal etiquetado del propio dataset,
donde no se etiquetan vehículos como la motocicleta de la izquierda de la imagen, que
sí es detectada por nuestro modelo, lo que cuestiona la calidad de los datos del dataset.
Una vez comprobado esto, se pasa a definir modelos de mayor complejidad que tratarán
de solventar este problema de forma más eficaz.
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3.6.2. Ensembles de modelos

Con el objetivo de mejorar los resultados obtenidos por el modelo baseline en tareas
de segmentación de imágenes en este dataset, se ha explorado el uso de enfoques ensemble
basados en modelos preentrenados con grandes volúmenes de datos. Con ello, se busca
mejorar los resultados obtenidos en el dataset COCO sin la necesidad de un entrenamien-
to desde cero, que sería inviable dado los recursos computacionales disponibles, que ya
suponen una limitación en el modelo baseline.

Se plantearán dos tipos de arquitecturas ensemble tipo stacking diferentes en función
de su complejidad, y, para cada una de estas, distintas variantes obtenidas por hacer uso
de diferentes modelos como sus componentes. Algunos de los modelos empleados en la
composición de estas arquitecturas son YOLOv8, RetinaNet, SAM y CLIP. Los dos tipos
de arquitecturas propuestas son:

Arquitectura de dos bloques: conformada por dos modelos que realizan la segmenta-
ción de forma conjunta en dos fases, como puede ser mediante primero una detección
y posteriormente una segmentación de las detecciones.

Arquitectura de tres bloques: conformada por un segmentador, un detector y un
modelo corrector.

Arquitectura ensemble con YOLOv8 y SAM

Como primer ensemble de la primera aproximación se estudia el uso de un modelo
compuesto por un modelo detector de objetos, YOLOv8, y un segmentador, siendo este
último SAM.

Un esquema de la arquitectura puede encontrarse en la figura 3.14, donde se muestra
un primer bloque, encargado de la obtención de las detecciones de objetos, dando lugar
a un bounding-box que delimita cada una de las instancias identificadas como clases ob-
jetivo. Esta salida se hace uso como entrada para SAM, dado que uno de sus parámetros
aceptados se trata de los cuadros delimitadores, dando lugar como salida final a las más-
caras de segmentación semánticas.

En este caso, como única parametrización se tiene el ajuste de θ, que indica el grado
de sensibilidad del modelo final para determinar si una máscara de segmentación ha de
ser aceptada de acuerdo a la probabilidad de salida de SAM. El resto de parámetros no
requieren un ajuste dado que ambos modelos que componen la pipeline de inferencia tie-
nen sus pesos preentrenados.

Para la parametrización de este valor θ se ha hecho uso de grid search con un conjunto
de valores fijos, debido a la fuerte restricción temporal de un testeo más exhaustivo.
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Figura 3.14: Esquematización de la primera arquitectura ensemble compuesta por los
modelos YOLOv8 y SAM

Al igual que con el primer modelo baseline, se obtiene una primera visualización para
sacar unas primeras conclusiones del funcionamiento del modelo, mostrándose en la figura
3.15.

En base a esta, se puede destacar que el funcionamiento del ensemble es bastante
bueno, aunque cabe destacar que quizá instancias pequeñas no son fácilmente detecta-
das por el modelo. Como siguiente aproximación, se tratarán de evaluar arquitecturas
similares con modelos diferentes, para estudiar si variaciones en estos suponen cambios
significativos.

62



Capítulo 3: Experimentos realizados 3.6: Modelos propuestos

Figura 3.15: Primera visualización de la inferencia del ensemble SAM + YOLOv8 frente
al ground truth
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Arquitectura ensemble con RetinaNET + SAM

Una de las problemáticas presentes en la arquitectura anterior se basa en la dificultad
de la detección de objetos pequeños en la primera capa del ensemble.

Dado que el funcionamiento global del modelo es muy sensible al funcionamiento de
esta primera capa, en especial para este conjunto de datos, donde es habitual que la gran
mayoría de las instancias de algunas clases sean pequeñas, este error tiene un impacto
muy negativo en las métricas de rendimiento.

Esta arquitectura propuesta busca evaluar los resultados con el uso de un modelo cuya
función de pérdida empleada para su entrenamiento ha sido Focal Loss, que presta mayor
atención al desbalanceo y a la predicción de este tipo de clases. Una representación gráfica
de la arquitectura de esta aproximación se encuentra en la figura 3.16.

Figura 3.16: Esquematización de la segunda arquitectura ensemble compuesta por los
modelos RetinaNet y SAM

En este caso, se hace especial énfasis en el correcto funcionamiento del primer bloque,
cuya salida se puede observar en la figura 3.17. Cabe destacar la correcta detección de la
gran mayoría de objetos, incluso en ocasiones para instancias difíciles de apreciar inclusive
para el ojo humano, aunque en muchos casos con salidas con probabilidades bajas.
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Figura 3.17: Output del primer bloque del modelo RetinaNet, donde se muestra el buen
funcionamiento de este modelo para la predicción de instancias difíciles.
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En cuanto a los resultados finales del modelo, podemos obtener los resultados de la
inferencia sobre las primeras imágenes en la figura 3.18. Se puede apreciar que los resulta-
dos en general son muy buenos, teniendo a priori una capacidad de detección de objetos
pequeños mayor a la de la arquitectura anterior. Al igual que sucede con el modelo que
hace uso de YOLOv8, también se da que las segmentaciones de salida del modelo son
mucho más ajustadas a la realidad que las presentes en ground truth del dataset.

Figura 3.18: Resultado de la inferencia de la arquitectura compuesta por RetinaNet y
SAM sobre las primeras muestras del conjunto de datos
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Arquitectura ensemble SAM + CLIP

Como última arquitectura de modelos de dos capas se testea una variante que usa SAM
como primer bloque del modelo, en este caso para la producción de todas las máscaras
que componen la imagen de forma independiente de su clase. Una vez segmentados todos
los objetos de la imagen, se usa un modelo como CLIP para clasificarlas. Esto es posible
dado que el modelo es capaz de obtener las similitudes de estas máscaras con cada una
de las clases, al tener un espacio de representación compartida multimodal, en este caso
entre imágenes y textos.

Una representación gráfica de la pipeline de procesamiento propuesta para esta tercera
arquitectura de dos bloques se encuentra en la figura 3.19. En esta, cabe destacar el uso
de SAM con la imagen como único input, a diferencia de cómo sucedía con las anteriores
arquitecturas.

Figura 3.19: Esquematización de la segunda arquitectura ensemble compuesta por los
modelos SAM y CLIP

Como input para este segundo modelo, CLIP, se hace necesario el uso de imágenes
rectangulares en lugar de máscaras de formas irregulares como las obtenidas por el mo-
delo SAM. Es por ello que, como preprocesamiento para alimentar este segundo modelo,
se mantienen los valores en RGB de las segmentaciones obtenidas por SAM, dejando en
negro el resto de la imagen y recortando la misma en el cuadrado donde se presenta la
máscara.
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En cuanto a los inputs textuales a comparar con la imagen preprocesada, estos siguen
el formato .a photo of a - {clase} + "surrounded by dark", siendo clase cada una de las
clases a segmentar por el modelo, dado que el espacio de representación compartido del
modelo CLIP empleado se entrenó con textos en inglés.

Una primera visualización de los resultados de la salida de CLIP permite identificar
claros problemas del modelo, incapaz de clasificar de forma correcta fragmentos de al-
gunas clases como person. Un ejemplo de estos errores de clasificación se muestra en la
figura 3.20. En esta, cabe destacar la confusión de objetos (como mochilas o prendas de
ropa) con la clase persona.

Figura 3.20: Ejemplos de clasificaciones por CLIP de diferentes máscaras generadas por
SAM en la primera imagen del dataset.
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Como salida final del modelo, cabe destacar que una primera visualización de los re-
sultados evidencia malos resultados. Estos errores son principalmente debido a la segmen-
tación de instancias como personas por parte de SAM en múltiples fragmentos, separando
elementos como la ropa de las caras. Estos fragmentos son, posteriormente, mal clasifica-
dos por parte del segundo modelo, como se evidenció anteriormente. Un ejemplo de esta
salida final se muestra en la figura 3.21.

Figura 3.21: Resultado de la inferencia del ensemble SAM+CLIP en una primera muestra
del dataset.

Arquitectura ensemble con RetinaNET + SAM + U-Net

Por último, trataremos de mejorar la mejor combinación encontrada hasta la fecha,
compuesta de los modelos RetinaNet para la detección y SAM para la segmentación,
incluyendo una última etapa a la pipeline que, a partir de la imagen de entrada y las di-
ferentes salidas de probabilidades por píxel de pertenencia a la máscara de segmentación,
genere una salida mejorada.

Como modelo para la refinación de la salida y la corrección de errores en el proceso
de segmentación se ha decidido hacer uso de otra variante ligera de U-Net. Esta decisión
se fundamenta en su rapidez durante la inferencia, lo cual resulta especialmente rele-
vante dado que ya se emplean dos modelos con altos requerimientos computacionales.
Además, destaca por la solidez de sus resultados incluso cuando se utilizan conjuntos de
datos reducidos. Esto último es importante, ya que la preparación de un conjunto de datos
preprocesado para el entrenamiento del modelo metalearner exige un tiempo considerable.

Respecto a la arquitectura de esta variante de la U-Net, se replica el número de nive-
les, filtros, callbacks y configuraciones adicionales aplicadas en el modelo baseline, con el
objetivo de entrenar un modelo lo más complejo posible con los recursos presentes. Cabe
destacar como diferencia principal que el input hará uso de 4 canales en lugar de 3, lo que
hace que el modelo requiera el entrenamiento de un total de más de 460,000 parámetros
entrenables.

Un diagrama de esta arquitectura final de tres fases está presente a grandes rasgos en
la figura 3.22.
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Figura 3.22: Representación de la pipeline final compuesta por los modelos RetinaNET
para la detección, SAM para la segmentación de las detecciones y U-Net para el refina-
miento final de los resultados

En lo relativo a la función de pérdida, al igual que sucede con el modelo Baseline,
se toma la combinación de una función de pérdida combinada que pondera Categorical
Cross Entropy e IoU Loss, teniendo la segunda de ellas un peso de 0,6 frente a 1.

Los resultados de la evolución de la función de pérdida durante las épocas del en-
trenamiento se muestran en la figura 3.23. En esta figura se destaca la convergencia del
modelo al final de su entrenamiento, además de la presencia de un ligero pero aceptable
error mayor en el conjunto de validación frente al de train. Esto se debe a factores como
el ruido de las segmentaciones de test, que, como se ha visto, no son especialmente de
buena calidad, o la influencia de data augmentation.

En cuanto a unos primeros resultados a nivel cualitativo de la inferencia, se muestran
los resultados de la misma sobre una imagen aleatoria en la figura 3.24.

A priori destaca la tendencia del modelo a generar máscaras más similares al ground
truth, independientemente de que estas se ajusten en mayor o menor medida a la realidad.
Asimismo, destaca la mayor capacidad de detección de objetos pequeños, gracias a la fun-
ción de pérdida utilizada. Al mismo tiempo, destaca la presencia de errores más frecuentes
de falsos positivos, resultado del uso parcial de IoU Loss: si predice correctamente la clase
background la ganancia es mínima, pero si falla, la pérdida es muy significativa.
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Figura 3.23: Evolución del valor de la función combinada usada como loss para el conjunto
de entrenamiento y validación

Figura 3.24: Comparativa entre las diferentes fases del modelo final, donde se incluye
la imagen inicial, el ground truth, la salida del primer bloque con la aplicación de data
augmentation y la salida final del modelo.

3.7. Evaluación de los resultados

La fase de evaluación de los resultados obtenidos por los modelos y la comparativa de
los mismos se realizará en dos fases diferentes:

1. Evaluación cuantitativa: durante la que se comparan rendimientos ante diferentes
métricas de evaluación, en este caso contemplando la Mean average precision, el IoU
y el valor de mAP.

2. Evaluación cualitativa: se evaluará el rendimiento en las imágenes, visualizando
tanto máscaras como la salida de cada modelo, realizando una comparativa de estas.
Esto es importante, dado que, como se ha visto, el etiquetado del conjunto de datos
no es el idóneo.
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3.7.1. Evaluación cuantitativa

Para la comparativa de estos modelos se toman tres de las métricas ya estudiadas en
el anterior capítulo, en este caso:

Mean pixel precision: da información de que porcentajes promedios de a imagen
se predicen de forma correcta. Por contra, es necesario complementarla con otras
métricas al existir desbalanceo de clases y diferencias en los tamaños promedios de
píxeles por instancias.

Intersección sobre la unión media: soluciona el problema de los tamaños diferen-
tes por clase, proporcionando información de las superposiciones entre máscaras y
ground truth.

Mean average precision: óptima para evaluar escenarios multiclase como este donde
existen clases más difíciles de predecir, ya sea por su tamaño o por su compleji-
dad. Combina precisión y recall en vez de usar solo una de estas, proporcionando
información no solo sobre si el modelo acierta en cada predicción de cada clase, sino
también sobre si identifica todos los elementos relevantes.

Para esta evaluación, se realiza la inferencia con todos los modelos sobre un conjunto de
500 imágenes, dado que un mayor número sería inabordable por tiempos de computación.
Los resultados se muestran mediante un plot de seaborn en la figura 3.25, indicando los
valores promedio de cada métrica por cada tipo de modelo.

En lo relativo al tiempo de inferencia, destaca que el modelo U-Net baseline tiene
un tiempo de inferencia mínimo, mientras que los modelos que usan SAM presentan una
velocidad considerablemente menor. En particular, destaca negativamente el conjunto
SAM+CLIP, cuyo tiempo de inferencia es más de diez veces superior al de los demás
modelos, alcanzando más de 200 segundos por imagen. Esto es debido al uso de SAM
para la segmentación de todas las máscaras de la imagen en lugar de un subconjunto de
las mismas, como sucede en el resto de los modelos. En cuanto al modelo final, el tiempo
de inferencia no es significativamente mayor que su arquitectura sin la U-Net correctora
o a la arquitectura que combina YOLO y SAM, cercano a los 20 segundos de media.

En cuanto a pixel accuracy, destacan inicialmente los malos resultados de SAM+CLIP
y, de manera secundaria, los del modelo baseline. Por otro lado, los modelos que usan un
detector seguido de SAM como segmentador logran resultados más estables. Esto es de-
bido a la función de pérdida usada en el modelo corrector, que aporta mayor importancia
a la detección de clases minoritarias, haciendo que las clases que influyen en mayor medi-
da, en este caso principalmente background, no dominen la optimización y mantengan la
misma importancia relativa que el resto.

Por último, cabe destacar la mejora del modelo final en métricas que mitigan el ses-
go hacia clases mayoritarias, como lo son IoU y mAP. En este caso, el modelo final sí
que mejora de manera consistente al resto de modelos, mostrando una mayor robustez
en la segmentación equilibrada de clases y una mejor capacidad de generalización. Esta
mejoría puede atribuirse principalmente a varios factores, el refinamiento de las siluetas,
que reduce los falsos positivos de acuerdo con el ground truth del conjunto de datos, y la
suma de importancia en el entrenamiento a clases con menor representación, que mejora
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Figura 3.25: Comparativa entre las diferentes métricas a estudiar para cada uno de los
modelos estudiados

la segmentación de clases menos frecuentes.

3.7.2. Evaluación cualitativa

Para la evaluación cualitativa de cada uno de los modelos, se aplica la inferencia en
un subconjunto común de las imágenes del conjunto de entrenamiento y se comparan de
forma visual.

En primera instancia, la inferencia sobre la primera imagen del dataset da lugar a los
resultados de la figura 3.26
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Figura 3.26: Representación de la inferencia sobre una primera imagen empleando cada
uno de los modelos a evaluar de forma cualitativa

En cuanto a la comparativa visual con el ground truth del conjunto de datos, en líneas
generales, se puede observar que los resultados obtenidos por los modelos de dos bloques
son menos similares al ground truth del dataset de COCO.

En cambio, por otro lado se tienen que los resultados de modelos como SAM+YOLO
son más fieles a la realidad, debido a un etiquetado impreciso por parte del dataset, lo
que hace ajustar el entrenamiento del modelo final a formas más abruptas propias de este
último.

Una mayor cantidad de imágenes para explorar los resultados de diferentes modelos se
han incluido en la web, explicada en profundidad a continuación, permitiendo comparar
de manera interactiva los resultados cualitativos de cada modelo.

3.8. Productivización

Para la productivización, no solo del modelo final sino de la totalidad de los modelos
entrenados, se ha decidido llevar a cabo la implementación de un servicio web. En este
caso, se ha decidido hacer uso del framework de Python Dash [1], para la obtención de
resultados lo más profesionales posibles.

En primera instancia, se prueba a realizar el despliegue en plataformas gratuitas co-
mo Plotly Cloud. En cambio, estas plataformas tienen limitaciones en el tamaño de las
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aplicaciones a hostear, que no han de superar los 80MBs. Dado que el tamaño de los
modelos y el aplicativo son de tamaño menor, se almacena el código en un repositorio y se
incluyen las instrucciones para su despliegue en local. El código donde el servicio web que-
da almacenado puede encontrarse en el repositorio de GitHub público del siguiente enlace:
https://github.com/rucasca/deployment_stacking_ensemble_segmentation_model

Para su uso, se han de seguir los siguientes pasos:

1. Generación de un entorno virtual de Poetry [60] para poder hacer uso de las libre-
rías y sus respectivas versiones almacenadas en el fichero pyproject.toml. Para ello,
primero se descarga Poetry mediante pip install poetry y luego se ejecuta poetry ins-
tall, que descargará las librerías correspondientes. Una vez hecho esto, se selecciona
el entorno creado como entorno de ejecución mediante poetry shell.

2. Descarga de los modelos a emplear que requieran descargas manuales en las siguien-
tes direcciones:

SAM: https://github.com/facebookresearch/segment-anything

U-Net baseline: https://github.com/rucasca/TFM/tree/master/models/trained_
models

U-Net final: https://github.com/rucasca/TFM/tree/master/models/trained_
models

3. Edición de las variables del entorno del fichero .env con las direcciones del sistema
donde se han descargado los archivos.

4. Ejecución del servicio web mediante el comando python app.py

5. Acceso al navegador en la dirección.

En este sistema web, se incluyen funcionalidades que permiten hacer uso de todos
los modelos vistos en el capítulo, desde los más simples como la U-Net baseline hasta el
modelo de final de tres capas conformado por SAM, RetinaNet y U-Net. Asimismo, se ha
considerado relevante la inclusión de la opción de realizar segmentación en ensembles que
utilicen SAM mediante un modelo más ligero, en este caso fast-SAM, mediante un input
en la sección de inferencia. Esto se debe a que ejecutar la aplicación web junto con la
inferencia del modelo en un ordenador con solo 8 GB de RAM provocaba que se agotara
la memoria, deteniendo el framework y sus respectivos procesos. Una imagen de la vista
que permite el cálculo de esta inferencia se muestra en la figura 3.27

Esta permite el cálculo de las segmentaciones en cualquier imagen en formato png
o jpg, aplicando redimensionamientos en aquellos modelos donde es necesario por la ne-
cesidad de una entrada de tamaño fijo, y permitiendo así la evaluación de los modelos
en imágenes fuera del dataset COCO. Esto permite estudiar los modelos sin sesgos y ob-
tener resultados lo más fieles a la realidad, al poder evaluarse con cualquier tipo de imagen.
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Figura 3.27: Visualización de la vista de realización de inferencia en el servicio web y los
diferentes inputs contemplados

Además, se implementan dos vistas adicionales, una donde se almacenan los resultados
históricos de inferencia en cada imagen y otra donde se muestran los resultados de los
modelos en un subconjunto de las imágenes del dataset, pudiendo visualizarse esta última
en la figura 3.28.

Figura 3.28: Visualización de la vista que contiene ejemplos de la inferencia de los modelos
sobre imágenes del dataset COCO

Un resultado de la aplicación de la inferencia mediante la web sobre una imagen alea-
toria se muestra en la figura 3.29.

76



Capítulo 3: Experimentos realizados 3.8: Productivización

Figura 3.29: Visualización de la inferencia aplicada a una imagen descargada de forma
aleatoria en el aplicativo web implementado.

77





Capítulo 4

Conclusiones

Como conclusión primaria de este Trabajo de Fin de Máster se puede determinar que
la automatización de la segmentación semántica de imágenes es más que factible mediante
el uso de modelos de Machine Learning con el estado del arte de los modelos actuales.

Es importante destacar los notables resultados obtenidos por modelos fundacionales
potentes como SAM, que alcanza generalización out-of-sample. Es remarcable el uso de
arquitecturas en formato ensemble más elaboradas, donde se combinan modelos de detec-
ción como YOLO y de segmentación como Segment Anything Model, para la obtención
eficiente de máscaras y clasificaciones píxel a píxel.

Asimismo, cabe destacar la posibilidad de mejoras añadiendo capas correctoras, como
la implementada con la arquitectura U-Net, que añade mayor complejidad al modelo y
mejora los resultados. Del mismo modo, cabe subrayar que el hecho de incluir esta última
capa, al estar entrenada con un conjunto de datos limitado, podría influir negativamente
ante las capacidades out-of-sample del modelo, y se sobreajustaría a la distribución gene-
radora de la forma de anotar. Esto último implica que, si las etiquetas del dataset son de
mala calidad, las salidas del modelo también lo serán.

Otra conclusión importante del Trabajo de Fin de Máster es la gran dificultad para
el entrenamiento de modelos para problemas complejos como el de segmentación semán-
tica. Esto se debe a la necesidad de arquitecturas complejas como U-Net para abordar el
problema de forma efectiva. Este tipo de arquitecturas, con un gran número de pesos a
entrenar, requieren conjuntos de datos amplios, tiempos de entrenamiento y capacidades
de cómputo elevadas, lo que ha supuesto un obstáculo dadas las limitaciones de recursos.

También cabe destacar la gran importancia en la selección del conjunto de datos,
tanto para la evaluación del funcionamiento de modelos fundacionales como para el en-
trenamiento de nuevos modelos o bloques del ensemble. En este caso, se puede considerar
que la selección de COCO como conjunto de datos ha sido muy positiva dado su gran
volumen de imágenes y la diversidad de su procedencia. De la misma forma, es necesario
realizar un proceso de balanceo de clases en los datos, complejo para problemas como el
de segmentación en imágenes, que permita obtener resultados buenos y no sesgados a las
clases mayoritarias.
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Es muy importante destacar el auge de modelos fundacionales con generalización out-
of-sample, que supondrán desde ahora en adelante soluciones más que factibles para tareas
tanto de detección como de segmentación. El uso de estas arquitecturas es adecuado para
este tipo de problemas, ya que permite obtener resultados oportunos sin la necesidad de
un entrenamiento costoso computacionalmente. Esto sucede en escenarios donde la reco-
pilación y el etiquetado son procesos complejos, como sucede con las imágenes etiquetadas
píxel a píxel, permitiendo el ahorro de costes temporales y económicos para la resolución
de este problema. Esto ha dado lugar a un cambio en el paradigma con una tendencia
hacia modelos generalistas que se adapten a escenarios y tareas sin necesidad de ajustes.

En líneas generales, este trabajo me ha permitido abordar una gran cantidad de líneas
de trabajo diferentes dentro del mundo de la ciencia de datos, aprendiendo conceptos que
resultaban novedosos, como la segmentación semántica. Este trabajo me ha concedido la
posibilidad de enfrentarme a un problema aplicable en el mundo real, mediante el uso de
modelos propios, fundacionales y la combinación de estas arquitecturas, y dando lugar a
soluciones complejas que permiten abordar el problema de segmentación de forma exitosa.
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Trabajo futuro

Como trabajo a futuro, caben destacar las dos líneas que principalmente han supuesto
problemáticas en la realización del presente Trabajo de Fin de Máster.

En primera instancia, una de las grandes problemáticas encontradas ha sido el bajo
rendimiento de la arquitectura que combinaba SAM para la obtención de todas las seg-
mentaciones con CLIP, para la clasificación de las mismas.

El problema de esta solución se debe a la gran cantidad de segmentaciones generadas
por SAM en su versión segment-everything, que da como salida un número muy eleva-
do de máscaras de tamaño mediano y pequeño. Esto implica que, ante elementos como
personas, queden segmentados en manos, ropa, entre otros. Estas segmentaciones, al ser
clasificadas mediante CLIP, dan lugar a clasificaciones erróneas, al ser la probabilidad de
similitud asociada por CLIP de la imagen de ropa frente al input textual de persona baja.

Para solventar este problema, puede hacerse uso de otros modelos out-of-distribution
como Grounding Dino, presentado por Liu et al. en 2024 [47], permitiendo así la detec-
ción de elementos sin limitarse a un conjunto de etiquetas, a diferencia de modelos como
YOLOv8 o RetinaNet. Este ya muestra buenos resultados en la actualidad al combinarse
con modelos de segmentación como SAM [64]

La segunda línea de trabajo futuro se trata de la mejora en la calidad de las segmen-
taciones presentes en el conjunto de datos empleado, en este caso MS COCO.

A lo largo del entrenamiento y evaluación de los modelos, se han detectado instancias
dentro del conjunto de datos donde las segmentaciones no se corresponden con la reali-
dad, al no ajustarse las formas al contenido de las imágenes. Esto tiene como consecuencia
sesgos en el entrenamiento de los modelos, que replicarán la generación de estas segmen-
taciones erróneas.

Además, el etiquetado propuesto como ground truth no es homogéneo en clases como
dining table, donde en determinadas imágenes queda clasificado como tal, mientras que
en otras no.
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Un ejemplo visual de estas problemáticas propias de COCO puede encontrarse en la
figura 5.1.

Figura 5.1: Ejemplos de una imagen del dataset MS COCO con segmentaciones imprecisas

Por ello, en el futuro, de cara a abordar este problema, se podrían considerar aproxima-
ciones mediante un conjunto de datos más moderno, obtenido de forma autosupervisada
y que presente segmentaciones más eficaces de las imágenes, para así poder obtener un
mejor modelo final.

Un posible dataset podría tratarse de alguna variante anotada derivada de SA-1B [38],
el dataset empleado para el entrenamiento de SAM, que si bien no contiene las etiquetas
de cada segmentación, se trata del dataset más masivo hasta la fecha y que permite una
mayor generalización.
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