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Resumen

El Machine Learning ha sido uno de los mayores avances
de los ultimos tiempos, permitiendo analizar, automatizar
y predecir data a escalas gigantescas. FEste proyecto se
basa en analizar imdgenes de alimentos, para segmen-
tarlas mediante el uso de Deep learning con modelos de
Redes Neuronales y asi clasificar y separar los distintos
tipos de alimentos presentes un plato.

Palabras clave: Computer Vision, Deep Learning,
Imagen, Segmentacién Semantica, Comida, Salud

1. Introduccién y Motivacion

La salud y sobre todo la obesidad en estos tltimos anos ha
ido en aumento debido a la gran cantidad de comida rapida
y la excesiva cantidad de calorias en las mismas. Cuando
alguien quiere bajar de peso, el factor mas decisivo es su
alimentacién, siendo mas influyente incluso que el ejerci-
cio, es por esto que es muy importante saber que se esta
consumiendo en cada comida. Mediante el andlisis de la
comida podemos obtener informacién muy util y relevante,
como la cantidad de calorias, la distribucién de proteinas,
carbohidratos, grasas, etc, para poder ayudarnos en la
tarea que busquemos, ya sea bajar de peso, aumentar masa
corporal, tener una vida mas saludable, podemos detectar
cuando la comida se encuentra en descomposicion o mal
estado para prevenir enfermedades, entre otros. Es por
eso que en este proyecto se investigd y desarrollé un mod-
elo de Deep Learning implementado con Redes Neuronales
con la arquitectura SOLO, para segmentaciéon semantica
de alimentos, proponiendo una serie de mejoras para la
tarea planteada.

2. Problema

2.1 Definicién del Problema

Para el caso de la clasificaciéon de alimentos en un plato
de comida, estamos frente a un problema de detecciéon
y segmentaciéon de objetos en imégenes. La seg-
mentaciéon semantica es la tarea de clasificar y asignar
partes similares de una imagen a una determinada clase,
en especifico asignar a cada pixel una clase en particu-
lar para que el grupo de pixeles conforme la deteccién del
objeto en particular.
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Figura 1: Segmentacién Semantica de una foto de una
casa con sus diferentes clases

Vegetation

Esto nos permite poder trazar los bordes de objetos y
descomponer la imagen en los diferentes objetos que la
componen, en este caso la segmentaciéon seméntica es
clave para poder separar las distintas clases de alimentos,
ademds de que al tener el drea que ocupa determinada
clase de alimento en el plato o la foto, se podria calcu-
lar aproximadamente la cantidad de comida y asi medi-
ante una base de datos alimenticia saber cuantas calorias
aporta ese alimento.

Figura 2: Segmentacion Seméntica en un plato de alimen-
tos

2.2 Estado del Arte Segmentacién Semantica

El estado del Arte (SoTA) de la segmentacién seméntica,
lo lideran modelos de Redes Neuronales (Deep Learn-
ing), entre los cuales se encuentran:

e U-Net [10] :
Es una red convolucional originalmente desarrollada
para segmentacién de imagenes biomédicas, como
su nombre lo indica, la visualizaciéon de su arquitec-
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camino expansivo. El propésito de la contraccién
es capturar el contexto de la imagen, mientras que
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precisién de la localizacién de la segmentacion.
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Figura 3: Arquitectura U-Net

DeepLab [1] :

Esta red se compone de una arquitectura Encoder-
Decoder, la Versién 3 (V3) utiliza la arquitectura
ResNet-101 [4] pre-entrenada con el dataset Im-
ageNet junto con atrous convolutions, una con-
volucién donde el kernel utiliza dilataciones que
omiten valores mediante el dilation rate que define
el espacio que se saltara entre los valores.

Como principal Extractor de Caracteristicas
(Feature Extraction), Deeplab V34 utiliza una
versién modificada de la arquitectura Xception [2]
como principal feature extractor.

DeeplLabV3 R

il

atrous conv atrous conv
3x3 3x3

8
—
+
£
e

bilinear upscaling

Figura 4: Atrous Convolutions

Es una extension de la arquitectura Faster R-CNN,
la cual es una red convolucién profunda que divide la
imagen en regiones y utiliza un detector para clasi-
ficar cada regién, Mask R-CNN utiliza segmentacion
y ademas utiliza Bounding Boxes, a cada regién de
interés se le aplica una mascara de segmentacién y
finalmente aplica una bounding box con el label cor-
respondiente.

Figura 6: Arquitectura Mask R-CNN

FastFCN [12] :

Fast Fully Convolutional Network, en esta arqui-
tectura se utiliza un médulo JPU (Joint Pyra-
mid Upsampling), que se utiliza para sobre-
muestrear y aumentar la resolucion del mapa de
caracteristicas (feature map), pasando de tener
un mapa de baja resolucién (low-resolution feature
maps) a un mapa de caracteristicas de mayor res-
olucién (high-resolution feature maps) y por ende
obtener mayor informacién. Este modulo reemplaza
las Dilated/Atrous Convolutions ya que estas
consumen mucho tiempo y memoria.
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Figura 7: Aqruitectura FastFCN y Modulo JPU
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Figura 5: Arquitectura DeepLab
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El estado del Arte es muy variado en esta tarea porque
dependiendo el dataset, una arquitectura da mejores re-
sultados que otras, hay que tener en cuenta que la seg-
mentacién semantica tiene variados ambitos de aplicacién
como:

e Reconocimiento de escritura (Handwriting Recogni-
tion)

e Fotos con modo retrato (portrait mode)

e conduccién auténoma (Self-driving cars)



e diagnostico de exdmenes médicos (Medical image di-
agnostics)

entre otras aplicaciones. Es por esto que cada tarea cuenta
con distintas arquitecturas en el estado del arte, variando
en cada caso sus hiperparametros, funciones de perdida y
de optimizacién.

3. Estado del Arte en la clasificacién de
alimentos

Como se pudo observar existe una amplia variedad de ar-
quitecturas para la segmentacién seméantica pero ahora el
estudio se centrara en la tarea de reconocer y clasificar
alimentos, para esto revisaremos las arquitecturas prop-
uestas por el estudio realizado por la universidad de
Singapur. [13].

Dentro de este estudio se analizaron diversas arquitecturas
el estado del arte en la segmentacién de alimentos, entre
las cuales estan:

e CCNet: Criss-Cross Attention Net [5], una red neu-
ronal que aplica mecanismos de atencién, en especifico
para cada pixel de la imagen aplica atencién con
las lineas de pixeles que lo cruzan, esta operacién
se aplica recurrente-mente para obtener un contexto
general de toda la imagen, al aplicar criss-cross atten-
tion, la operacién se realiza entre un pixel y ciertos
pixeles de la imagen, reduciendo la cantidad de memo-
ria que necesita el modelo y reduciendo la complejidad
de las operaciones a realizar.
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Figura 8: Criss-Cross Attention

e FPN: Feature Pyramid Network [6] es una arquitec-
tura que se utiliza generalmente como extractor de
caracteristicas, es muy similar a la JPU, en este caso
las convoluciones van reduciendo el tamano de la ima-
gen y capturando las caracteristicas mas importantes
de esta, para después hacer la operacién inversa, au-
mentar el tamano mediante las convoluciones para ir
generando predicciones a distintos niveles de carac-
teristicas y asi generar una prediccién general.

(a) Featurized image pyramid

(c) Pyramidal feature hierarchy

ﬁﬁedm
)

(b) Single feature map

predict
predict
L7 5 predict
A /

(d) Feature Pyramid Network

Figura 9: Feature Pyramid Network

o SeTR: Segmentation Transformer [14] es una ar-

quitectura basada en Transformers, el encoder del
transformer trata a una imagen como una secuencia
de parches de imagenes a los cuales les aplica mecanis-
mos de atencion, para poder aprender caracteristicas
relevantes (Embeddings) segin el contexto, una vez
aprendidas las caracteristicas con el encoder, el de-
coder del transformer se utiliza para reconstruir la
imagen con la resolucion original, con este enfoque no
se pierde resolucién espacial.
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Figura 10: Segmentation Transformer



4. Data

4.1 Obtencién de la Data

Para este proyecto se utilizara un Dataset de imagenes
de segmentacién de alimentos, compuesto por 39.962
imégenes con 76.491 anotaciones repartidas a través de
498 clases distintas.

la data se obtuvo del challenge Food Recognition
Benchmark 2022 a través de la pagina de AICrowd

4.2 Caracteristicas de la Data

la data se compone de mas de cincuenta mil imagenes de
comida, donde la dimensién promedio de cada imagen es
de 653x651 pixeles, con una desviacién estandar de 295
pixeles para la altura y 287 pixeles para el ancho, los
casos bordes de la data tienen un minimo de 183 pixeles
de altura y 182 pixeles de ancho, y de maximo tienen
4096 pixeles de altura y 4068 pieles de ancho.

Como existen tantas clases no todas van a tener la misma
proporcién de muestras en el dataset, es por esto que
se aplicaran métodos de Data Augmentation mediante
rotaciones y transformaciones geométricas para balancear
las clases y que el modelo aprenda mejor la generalizacion.
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Figura 11: RoundPlot con el porcentaje de imégenes de
cada Clase del Dataset y Labels de las clases con mayor
cantidad de imagenes
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Figura 12: Histograma de las clases con mayor numero de
muestras del Dataset de alimentos

5. Arquitectura SOLO

Segmenting Objects by Locations es una arquitectura
para segmentacion semantica y es la arquitectura que se
utilizara en esta investigacién, es una arquitectura muy
simple y ligera que da buenos resultados. La idea central
de SOLO es dividir el problema de segmentacién en 2 sub-
problemas simultdneos, la clasificacion y la segmentacion,
es por esto que se divide la imagen en una grilla uniforme,
si el centro de un objeto cae dentro de alguna celda de
la grilla, esa celda se encargara de predecir la categoria y
segmentar el objeto. SOLO divide la imagen en una grilla
uniforme para que la reciba como input un modulo FCN
(Fully Convolutional Network), el output de este modulo
FCN se divide en dos ramas, donde una rama se encar-
gara de predecir la categoria del objeto en cuestién y la
otra rama por su parte se encargara de detectar la mas-
cara de segmentacion de cada objeto, cada una de estas
ramas utiliza una FPN (Feature Pyramid Network).

Category Branch
———————— S

Input image Mask Branch

Figura 13: SOLO Network

5.1 Semantic Category

Para cada celda de la grilla, SOLO predice un vector C-
dimensional que indica las probabilidades seméanticas de
clase donde C es el numero de clases. La grilla se divide
en SxS celdas, por lo tanto el espacio de salida de esta
rama sera SxSxC, este diseno esta basado en el supuesto
de que cada celda de la grilla SxS pertenece a una sola
clase, a su vez perteneciendo solo a 1 categoria semantica.

5.2 Instance Mask

En paralelo con la prediccién de la categoria semantica,
cada celda positiva, (es decir que esa celda contenga parte
del objeto) generara una mascara de instancia. Como la


https://www.aicrowd.com/challenges/food-recognition-benchmark-2022

grilla se divide en SxS celdas, existiran S mascaras de
instancias en total, estas mascaras se codificaran como
tensores de tres dimensiones, tal que la salida de las mas-
caras serd de HyxW;xS52, también se aplica CoordConv,
una técnica para obtener invarianza espacial, para se agre-
gan las coordenadas de los pixeles que se normalizan en-
tre [-1,1] y este tensor es concatenado al tensor de fea-
tures, de esta forma se agrega informacion espacial a la
convolucién, obteniendo invarianza espacial con un tensor
de HxWx(D + 2), donde los ltimos dos canales son las

coordenadas x e y.
ﬁs x256
x7
., >
H W x (256+2) H X W %256

Figura 14: SOLO Heads para una imagen con 256 canales
como ejemplo
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5.3 SOLO Learning

Para la rama de la predicciéon de la categoria, la red le
asigna al objeto una probabilidad de categoria por cada
celda SxS en la grilla, una celda es considerada positiva si
cae dentro de la regién del centro de cualquier mascara de
verdad entre las distintas clases, de otra forma es consider-
ada negativa, esta técnica llamada Center Sampling es
altamente efectiva y se utiliza en trabajos recientes rela-
cionados con la detecciéon de objetos, dado el centro de
masa (Cy,Cy), el largo w y la altura h de la mascara
de verdad, la region central es controlada por constantes
€:(Cy,Cy,ew,eh), en el caso de solo € = 0.2 y se generan
en promedio 3 celdas positivas por cada mascara de verdad
de cada clase. Ademaés para cada etiqueta de las clases se
genera una segmentacion binaria por cada mascara para
cada celda positiva.

5.4 Losses
La funcién de perdida de SOLO se define como
L = Leate + ALmask
donde L4t es la Focal Loss
FL(Pirye) = —a(1 — Piyye) 10g(Prrue)

para la prediccién de las categorias y L.qsk €s la Dice
Loss

243, 4 P,y Ga,y)
ey Py te,y Oayte

DL =1-

para la prediccién semantica de las mascaras, donde p
Y Gz, hacen referencia al valor del pixel en las coorde-
nadas (x,y) tanto de la mascara de verdad como de la
prediccién.

Para finalizar el optimizador que utiliza SOLO es SGD
(Stochastic gradient descent), con un Learning Rate =
0.001, Momentum = 0.9 y un Weight decay = 0.0001,
ademas se utilizan parametros de Warm Up para que la
red comience poco a poco a incrementar el learning rate
durante determinadas iteraciones, esto se realiza para evi-
tar el Early Overfitting, en SOLO el Warmup es de tipo
lineal con un Warmup iters = 500 y Warmup Ratio =
1/3, eso significa que el learning rate va a comenzar con un
tercio del valor original e ira aumentando durante las 500
primeras iteraciones hasta llegar al learning rate original .

5.5 Inferencia

la inferencia de solo es bastante simple, dada una ima-
gen como input esta pasa a través de la FPN y se ob-
tienen los valores de la prediccién de las categorias y las
mascaras correspondientes, después se utiliza un thresh-
old de 0.1 para filtrar las predicciones con baja confiden-
cia, después se seleccionan las 500 mascaras con valores
mas altos y se pasan a través del operador NMS (non-
maximum-suppression) para seleccionar las mascaras con
mayor probabilidad, después se utiliza un threshold de 0.5
para convertir las mascaras a mascaras binarias, por ul-
timo se calcula la Maskness que representa la calidad y
confidencia de la prediccién de la mascara y cada valor
de la clasificacion se multiplica por la maskness como una
calificacién final para la confidencia de la clasificacion y
segmentacion.

5.6 Decoupled SOLO

Decoupled SOLO es una mejora de la red ya que muchas
veces las predicciones son redundantes ya que los objetos
se encuentran dispersos en la imagen.

En Decoupled SOLO el tensor de salida M € RHeWoS? og
reemplazado por dos tensores de salida, X € RHzW=2S ¢
Y € RH*W=S correspondiente a cada eje respectivamente,
asi el espacio de salida se reduce de HxWx52 a HxWx28S.
la prediccién de la mascara del objeto se define como la
multiplicacion de los dos canales

mg =T; ®Y;

donde z; e y; son el j-esimo e i-esimo canal de X e Y
después de pasar por la operacion sigmoide

kth
mask
F M: H =W x5 F

(a) Vanilla head

Y-branch it

o
/ — mask

X-branch J

X HXWxS

(b) Decoupled head

Figura 15: Decoupled Heads

Esta version desacoplada tiene mejores resultados y
ademas es mas eficiente y requiere una cantidad consid-



erable menos de memoria de la GPU, siendo la principal
caracteristica por la que se eligio esta arquitectura.

6. Innovaciéon y Mejoras Propuestas

Para la mejora de la red SOLO se propusieron una serie
de cambios basado en la literatura y papers recientes para
obtener mejores resultados

6.1 AdamW

Para comenzar vamos a cambiar el optimizador, si bien
SGD es un buen optimizador, con el pasar del tiempo
han salido nuevos y mejores optimizadores, el optimizador
mas famoso hasta la fecha es Adam, pero en esta ocasién
vamos a presentar una versiéon modificada de este opti-
mizador llamado AdamW [7] donde la gran diferencia
es que desacopla el paso de Weight Decay, la motivacién
sobre este cambio es que se analizo que el weight decay
en Adam no es el mismo que en SGD por lo que esta
version AdamW resuelve este problema, asi como Decou-
pled SOLO es una mejora para SOLO, en esta investi-
gacién se propone el uso de Decoupled Adam, un op-
timizador reciente que varias otras arquitecturas comien-
zan a utilizar como es el famoso modelo Megatron Turing
[11] un modelo de lenguaje de 530 billones de pardmetros
creado por una colaboracién entre Nvidia y Microsoft.
En tareas de Computer Vision como clasificacién y seg-
mentacion de iméagenes, SGD obtenia mejores resultados
que Adam, por lo que en 2019 Ilya Loshchilov y Frank
Hutter proponen AdamW, esto basandose en que la regu-
larizacion Ly con gradientes adaptativos no es equivalente
a weight decay ya que al comparar Adam, los pesos de
los gradientes se regularizan menos de lo que deberian si
se utilizara SGD con weight decay. Otro punto que evi-
dencian los autores es que la regularizacién Ly no es efec-
tiva en Adam ya que como mencionamos anteriormente
esta regularizacién esta mal implementada por eso es que
SGD obtiene mejores resultados en tareas de clasificacién.
Weight Decay por otro lado si es efectiva en Adam y acé
hay que hacer la distincién que en el caso de Adam Weight
decay # Regularizacién Ly. El weight decay 6ptimo de-
pende del numero total de batches de actualizacién de los
pesos, es decir que mientras mas largo numero de batches
menor es el weight decay 6ptimo. Por ultimo Adam se
puede beneficiar en gran manera por el uso de un sched-
uled learning rate multiplier (multiplicador de la tasa
de aprendizaje programado) global como puede ser cosine
annealing. Como se puede observar la implementacién de
la regularizacién Lo en Adam es

gt = V f(0r) + w0y
donde w; es el porcentaje de cambio del weight decay en
un tiempo t.

En cambio AdamW ajusta el termino weight decay para
que aparezca en la actualizacién del gradiente

Or11, =05 — T}(ﬁ Sy + w6 ), VE

Este pequeno cambio aplica adecuadamente weight decay
en Adam.

Algorithm 1 SGD with L, regularization and SGD with decoupled weight decay (SGDW) , both
with momentum
: given initial learning rate o € R, momentum factor 81 € IR, weight decay/L regularization factor A € R

&)

: initialize time step ¢ < 0, parameter vector 8,—¢ € IR™, first moment vector m;—o < 0. schedule
multiplier n;—g € R

3: repeat

4 te—t+1

5:  V/fi(6:-1) + SelectBatch(6;—1) > select batch and return the corresponding gradient
6: g, Vfi(6i-1) [ +A0—1

7:  m « SetScheduleMultiplier(z) > can be fixed, decay, be used for warm restarts
8 my < fim_y + 08,

9: O, 0,1 —my —AOr1

0: until stopping criterion is met

1

: return optimized parameters €;

Algorithm 2 ' Adam with L regularization and Adam with decoupled weight decay (AdamW)

: given o = 0.001, 81 = 0.9, 82 = 0.999,e =10~ *, A € R
: initialize time step £ <— 0, parameter vector 8;—p € R", first moment vector m:—o + 0, second moment
vector vi=o +— 0, schedule multiplier n:=0 € R

o=

3: repeat

4 tet+1

5 Vfi(B:-1) + SelectBatch(6;_1) > select batch and return the corresponding gradient
6: g, Vfi(0:1) +A01

7o my <= Pim—1 + (1 - Pi)g, &> here and below all operations are element-wise
38 Ve < Pavio1 +(1*“52)g?

9 rgy —m /(1 - Bt > f3 is taken to the power of ¢
100 b+ vy/(1—55) > 32 is taken to the power of ¢
11: 7 + SetScheduleMultiplier(t) > can be fixed, decay, or also be used for warm restarts

120 O 61— (min/(\/szJr €) A0 1 )
13: until stopping criterion is met
14: return optimized parameters €,

Figura 16: SGD y AdamW

6.2 AMSGrad

AMSGrad [9] es un método de optimizacién estocdstico
que busca arreglar y mejorar la convergencia con los opti-
mizadores basados en Adam, AMSgrad utiliza el maximo
de los gradientes pasados v; en vez de la media exponen-
cial para actualizar los parametros. Generalmente Adam
adapta automdticamente un learning rate separado para
cada parametro en el problema de optimizacion, esto gen-
era una limitacién ya que si bien es bueno que Adam dis-
minuya el learning rate cuando se acerca al éptimo, esto
puede generar que se aumenten las iteraciones necesarias
para llegar a ese éptimo lo cual es malo. AMSGrad es una
extensiéon de Adam que mantiene un maximo del vector
del segundo momento y lo utiliza para corregir el bias del
gradiente para actualizar los parametros, en vez de utilizar
el vector del momento en si mismo, esto ayuda a prevenir
la convergencia prematura (Premature Convergence)
que ralentiza la optimizacion.

my = Bimy, + (1 — B1)gs
ve = Bovy, + (1 — B2)g?
Oy = max(ve_1, vy)

Or1 =0y — ﬁmt

6.3 Mixed Precision Training

Precisién Mixta o Mixed Precision [8] es una técnica
donde los pesos, las activaciones y los gradientes son alma-
cenados en formato IEEE de punto flotante con precisién
media (16 bits necesarios para almacenar un numero) en
vez de utilizar precision simple (32 bits necesarios para
almacenar un numero), esto quiere decir que se utilizan
menos bits para almacenar estos valores, provocando que
la red pierda un poco de informacién pero gane velocidad
de computo y reduciendo el tamano en memoria que utiliza
va que los valores de los pesos, activaciones y gradientes
utilizan la mitad del tamano original. Se crea una copia



de los pesos que acumulan los gradientes después de cada
paso del optimizador, esta copia es redondeada a Half-
precision format durante el entrenamiento, se procede a
escalar la funcién de perdida apropiadamente para poder
trabajar este nuevo formato. Utilizando este enfoque se
puede reducir la memoria y el tiempo necesarios para en-
trenar redes neuronales profundas hasta casi el doble del
valor original.

6.4 Data Augmentation

aumento de datos o Data Augmentation es una técnica
para aumentar artificialmente la cantidad de datos con
los que se va a entrenar la red. al aumentar el numero
de datos y variedad de estos mismos en nuestro dataset,
conseguimos que la red pueda aprender de una forma mas
Optima el problema requerido, reduciendo el overfitting.

6.4.1 Gaussian Noise

Aplicar distintos tipos de ruido a la data de entrenamiento
es una técnica muy utilizada en tareas de Computer Vi-
sion. Cada vez que el modelo recibe una imagen, a esta se
le aplica un ruido de forma aleatoria, haciendo que cada
imagen sea distinta a la anterior incluso si recibiera la
misma imagen dos veces seguidas. Existen muchos tipos
de ruido y transformaciones que se le pueden aplicar a las
imégenes, desde cambios de color, inversiones, etc, en este
caso se aplico un ruido de tipo Gaussiano a los datos.

Original Gaussian Local variance

Figura 17: Distintos tipos de ruidos aplicados a imagenes

Para SOLO se utilizo un ruido gaussiano aleatorio para
cada imagen mediante una pipeline en el entrenamiento.

6.4.2 Spatial Transforms

En imagenes se puede aplicar transformaciones espaciales,
como lo son la rotacion, reflexién, recortes, etc, para au-
mentar la cantidad de datos disponibles.

Figura 18: Spatial Transforms, de una imagen se pueden
obtener 9 sub-imagenes o mas para el entrenamiento

Para la red SOLO se utilizaron varias transformaciones,
en especifico se utilizo un random_flip=(0.3, 0.3, 0.3) eso
quiere decir que se voltea la imagen horizontal, vertical
y diagonalmente segin los valores indicados, por lo que
cada transformacién tiene 30 por ciento de probabilidad
de ocurrir, por otro lado también se escalo la imagen a
distintas dimensiones entre las cuales estan 852, 512, 480,
448, 416, 384 y 352 pixeles.

6.5 Gradient Clipping

Cuando estamos trabajando con redes muy profundas,
funciones de activacién Squash (funciones acotadas en un
rango de valores) y sobre todo con mixed precision train-
ing, comenzamos a tener problemas al calcular los gradi-
entes, ya que estos comienzan a explotar o desvanecerse
(vanishing/exploding gradient problem) esto quiere
decir que tomar valores muy altos o muy bajos los cuales
dificultan y empeoran el aprendizaje de la red. Para solu-
cionar estos problemas se utiliza una técnica llamada Gra-
dient Clipping que consiste en recortar y acotar a cierto
rango el valor que puede tomar los gradientes calculados
por la red para mejorar la optimizacién, para que cuando
el gradiente sea muy alto o muy bajo, este pueda ser rea-
justado a un valor mas razonable. este método se puede re-
alizar de varias formas, una de ellas es simplemente recor-
tar el gradiente antes de la actualizaciéon de parametros,
otra forma es recortar la norma ||g|| del gradiente g antes
de la actualizacién de los parametros.

if ||g|| > v, then g + ﬂ;&\l
Para la implementacién de SOLO se utilizo un gradient
clipping con Maz_norm = 35 y norm_type = 2, lo que
significa que la norma maxima de los gradientes es 35 y se
utiliza la norma 2 de vectores.

7. Meétricas de Desempeno

7.1 MaP

Mean Average Precision es una métrica muy popular
para medir el Accuracy en tareas de deteccién de obje-
tos. Average precision calcula como su nombre lo dice la
precisién media para el Recall entre [0,1]. El Recall mide
cuan buenas fueron las predicciones positivas.

True Positive
True Positive + False Negative

Recall =



8. IoU

Intersection over union o también conocido como Jac-
card Index mide la superposicién entre 2 bounding boxes,
se utiliza esta métrica para medir cuanto se suponer pone
la prediccién con la anotacion real.

__ Area of Overlap
IoU = Area of Union

Prediction
Ground-truth
Overlap
ToU=0.4043 ToU=0.7303 ToU=0.9533
Ground-truth
Poor Good Excellent Predlicsed

Figura 19: IoU

8.1 Dice Coefficient

También conocido como F1 Score, Dice Coefficient es
2 veces el area de superposicién dividido por el numero
total de pixeles en las bounding boxes.

Figura 20: Dice Coefficient

Dice Coefficient es muy parecido a IoU, ambos estan en el
rango [0,1] y estdn correlacionados positivamente.
Para evaluar los distintos modelos se utilizo mAP, ya que

la segmentacién tiene dreas muy precisas, no es un simple
cuadrado como las bounding boxes para Objetc Detection,
si no que detecta todo el contorno del objeto por lo que al
calcular IoU y Dice Coeflicient no entrega resultados tan
expresables como lo es mAP.

Ground Truth Prediction

100
200
300
400

500

Figura 21: ToU en Segmentacion, se puede observar como
las areas generadas no son simples cuadrados si no formas
mas complejas

9. Entorno de Desarrollo y Parametros
de entrenamiento

9.1 Hardware

Todos los entrenamientos se realizaron en la misma
maquina, entrenando la red SOLO wvariando los
parametros propuestos en la innovaciéon y mejora.

e GPU: RTX 3070 Mobile, 8GB VRAM y 5120 CUDA
Cores.

Procesador: Ryzen 7 5800H, 8 Nucleos y 16 Hilos a
3.2 Ghz.

RAM: 16GB a 3200 Mhz.

SO: Linux Pop!_OS 22.04.

Software: Mmdetection, Pytorch y Python.

9.2 SOLO

Como arquitectura se utilizo decou-
pled_solo_light r50_fpn_3x implementado en Mmde-
tection, un software open source para deteccion de objetos
basado en Pytorch.

Epochs: 36

Iteraciones por epoch: 6650
Channels: 256

Stacked Convs: 4

Strides: (8,8,16,32,32)
Grids: (40,36,24,16,12)

9.3 Optimizadores

Para los optimizadores tanto AdamW, AdamW con
AMSGrad y SGD, se utilizaron los mismos parametros co-
munes, cabe destacar que hay parametros tinicos de cada
optimizador como lo es el Momentum para SGD y eps
para AdamW y sus variaciones.

e Learning Rate = 0.001

e weight_decay = 0.0001

¢ Momentum = 0.9 | Momentum en SGD
® eps = le—* || epsilon en AdamW


https://github.com/open-mmlab/mmdetection
https://github.com/open-mmlab/mmdetection
https://pytorch.org/

9.4 FocalLoss

¢ Gamma = 2.0 || gamma utilizado en FocalLoss
o Alpha = 0.25 || alpha utilizado en FocalLoss
o loss_weight = 1.0 || peso de la funcién de perdida
e reduction = mean || el método para reducir la funcién de
perdida
9.5 DiceLoss
[ loss_weight = 3.0 || peso de la funcién de perdida
® eps = 16_3 || epsilon para evitar divisiones por cero
e naive_dice = False || utilizar Naive Diceloss
e reduction = mean | el método para reducir la funcién de
perdida
10. Resultados

Como se menciono anteriormente cada modelo tanto la
version original de SOLO, como la versién con AdamW
y la versién de AdamW + AMSGrad se entrenaron du-
rante 36 epochs, que eran las epochs predeterminadas de
la version original.

10.1 funciones de Perdida

Vamos a comparar las distintas funciones de perdida a
lo largo de las iteraciones en el entrenamiento, tanto la
general como la de cada cabezal de las dos ramas de la
arquitectura SOLO, donde loss hace referencia a la funcion
de perdida general.

L= Lcate + )\Lmask

por otro lado loss_cls hace referencia a L.t v loss_mask
hace referencia a Ly,qsk

— loss
—— loss_cls
—— loss_mask
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Figura 22: Funciones de perdida para la version SOLO
original
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Figura 23: Funciones de perdida para la version SOLO
con optimizador AdamW
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Figura 24: Funciones de perdida para la version SOLO
con optimizador AdamW con norma AMSGrad

10.2 mAP

Para comparar el mAP de cada modelo, vamos a com-
parar el average precision a distintos niveles de threshold
de IoU, exactamente a 0.5, 0.75 y también compararemos
el mAP segun el tamafio de los objetos, tanto grandes
(Large) como medianos (Medium) y no habrdn pequenos
(Small) ya que la comida en las fotos abarca gran porcién
de la imagen.

Model ‘ mAP ‘ mAP5q ‘ mAP75 ‘ mAP,, ‘ mAP,
SOLO 25.1 | 33 28.3 9.4 27.1
AdamW 0 0 0 0 0
AMSGrad | 2.1 3.3 2.2 0.2 2.2

Tabla 1: Tabla Comparativa de mAP para los distintos
modelos entrenados.
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Figura 25: mAP, mAP@50 y mAPQ75 Scores
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11. Inferencias

Para las inferencias se mostraran a continuacién fotos con
la clasificacién y seguntino hecha por cada modelo, estaran
en el mismo orden siendo el primer modelo SOLO-Vanilla,
después AMSGrad y por ultimo AdamW.

result

result

result

Figura 27: Test sobre una imagen de un vaso de agua para
los modelos SOLO, AMSGrad y AdamW

Se puede observar como la mejor inferencia es la del Mod-
elo SOLO, por otra parte AdamW no es capaz si quiera
de reconocer y segmentar el vaso de agua.

result

result

Figura 28: Test sobre una imagen de panes para los mod-
elos SOLO, AMSGrad y AdamW

En esta inferencia se puede notar como AMSGrad con-
funde los trozos de pan con la clase de huevos, mientras
que AdamW otra vez no es capaz de reconocer y segmentar
los alimentos, siendo SOLO en su versién Vanilla (Origi-
nal) el modelo que mejor desempeno presenta a la hora de
clasificar y segmentar alimentos.



12. Conclusiones

Como se pudo observar en la seccién de Resultados la in-
corporacién del optimizador AdamW para la arquitectura
SOLO no es de gran ayuda, de hecho es todo lo contrario,
da peores resultados en comparacién al optimizador SGD,
pero cabe destacar que los experimentos se realizaron a
36 Epochs, un numero bajo en el mundo del DeepLearn-
ing, quizas con un numero mayor de epochs el modelo
pueda aprender de mejor manera y quizas superar a SGD
con AdamW. Por otra parte cabe resaltar como la norma
AMSGrad mejora los resultados al aplicar AdamW en
segmentacién de alimentos con la red SOLO, si bien al
principio la funcién de perdida es bastante inestable, a
la mitad del entrenamiento comienza a dar muy buenos
resultados.

13. Trabajo Futuro

La idea de este proyecto es poder crear un modelo que
pueda detectar y clasificar los distintos tipos de alimentos
presentes en una imagen mediante un enfoque de Com-
puter Vision con una simple foto proveniente por ejem-
plo de un celular. Este proyecto tiene muchas areas de
expansion siendo la principal el aumentar el tiempo de en-
trenamiento del modelo, otras formas pueden ser el poder
contar las calorias presentes en la imagen de un plato,
para asi llevar una cuenta mas precisa de lo que consumi-
mos a lo largo del dia, si bien existen métodos de calcular
calorias estas se hacen manualmente ingresando el tipo de
alimento, la cantidad, etc, con este modelo SOLO, medi-
ante el area de segmentacién se podria calcular la can-
tidad (en gramos) de alimento y as{ mediante con-
sultas a una base de datos alimenticia, calcular la in-
gesta caldrica de un plato de comida. Otros trabajos
futuros trabajos pueden realizarse tales como: agregar
mas clases de alimentos, detectar si la comida se
encuentra en buen estado o en descomposicion, en-
tre otros.
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