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Resumen

Desde que existe Internet, los grandes archivos de documentos se han convertido en
uno de los sitios mas interesantes para acceder. Sus consultas exigen cada dia una recu-
peracién de informacién maés sofisticada. Estas técnicas de busqueda se basan en varios
paradigmas diferentes. En particular, la Inteligencia Artificial se esté aplicando hoy en dia
en el procesamiento emergente de la gestiéon de documentos, por ejemplo, identificacion
de areas de papel como fotos, gréaficos, encabezados, resumenes, pies de pagina, etc. Una
posterior ejecucién de OCR nos traera el texto al interior de cada una de las zonas de
papel mencionadas. Esta informacion se almacena en el campo correspondiente en el Sis-
tema de Base de Datos disponible a nivel mundial, ya que estos campos seran el objetivo
de la busqueda de los usuarios.

Ademas, el reconocimiento de areas mencionadas en un determinado papel también
se puede utilizar para convertir el documento original escaneado a otro formato mas ade-
cuado como XML. En el presente trabajo, esta tarea se presenta bajo un problema de
Visién Artificial, en particular, como una segmentaciéon de imagenes que reconocera cada
una de estas areas del documento.

Concretamente, nuestro enfoque se basa en Redes Neuronales Artificiales Convolucio-
nales bajo una arquitectura UNET. Originalmente se propuso en 2015 para ser utilizado
en un reconocimiento de imagenes biomédicas. La implementacion se ha realizado utili-
zando PyTorch con una precision satisfactoria.

Finalmente, con el fin de mejorar la accesibilidad de nuestro sistema, se creé un ser-

vidor html. El escaneo de documentos se introducird en esta aplicacién y devolvera su
verdad basica.

Palabras claves: Aprendizaje Profundo, segmentacién, documentos, UNET, HTML,
OCR.
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Abstract

Since internet exits, the large document archives became one of the most interesting
sites to be accessed. Theirs consults are demanding more sophisticated information re-
trieving everyday. These searching techniques are based on several different paradigms.
In particular, the Artificial Intelligence is nowadays applying in the emergent document
managing processing, for instance, paper areas identification like photo, graphics, header,
abstract, footer, etc. It is really the first step to lead to a useful document searching,
because a posterior OCR execution will bring us the text inside in each of the mentioned
paper zones. This information is stored in the corresponding field in the Database System
available worldwide, since these fields will be the target of the users searching.

In addition, the mentioned areas recognition in a given paper can be also used to
convert the original scanning document into another more suitable format like XML. In
the present work, this task is presented under a Vision Artificial problem, in particular,
as image segmentation that will recognize each one of these document areas.

More precisely, our approach is based on Convolutional Artificial Neuronal Networks
under a UNET architecture. It was originally proposed en 2015 to be used in a biomedical
image recognition. The implementation has been made using PyTorch with a satisfactory
accuracy.

Finally, in order to improve the accessibility of our system, a html server was created.
Scanning documents will be introduce to this application and it will return their ground-
truth.

Key words: Deep Learning, segmentation, documents, UNET, HTML, OCR.
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Capitulo 1

Introduccion

Para medir los distintos periodos histéricos que se han sucedido a lo largo de la Histo-
ria de la Humanidad podemos utilizar las eras o las mas comuinmente usadas edades. Las
eras se basan en la relevancia e impacto en la sociedad de un cierto personaje, proceso o
hecho para determinar un periodo histérico. En la actualidad nos encontramos inmersos
en la era de la digitaliacion.

La digitalizacién es el proceso de transformacién de procesos analdgicos y objetos fisi-
cos a un formato digital. Durante los tltimos anos este término ha estado en boca de
todos debido a los procesos de transformacion digital llevados a cabo por empresas e ins-
tituciones, tanto publicas como privadas.

La digitalizacion y la transformacién digital han traido consigo una gran cantidad de
cambios en los habitos de la sociedad. Cada vez mas se opta por un consumo digital por
encima de lo analdgico o tradicional. Un claro ejemplo podemos encontrarlo en la dismi-
nucién ano a ano de la venta de ejemplares impresos de periédicos y/o revistas, mientras
sus portales web van ganando en visitas e importancia. De la misma forma, el nimero de
consultas a bibliotecas digitales ha sufrido un crecimiento exponencial, por lo que muchas
de ellas han optado por ir incorporando a sus catdlogos una amplia variedad de libros y
documentos, para que sus usuarios puedan disfrutar de ellos.

En estas bibliotecas, es frecuente encontrarse con documentos cuyo proceso de digita-
lizacién ha consistido en someterlos a un escaneo. Esta técnica es bastante usada, ya que
es rapida, barata y ofrece un documento final con un alto nivel de resolucién. A pesar de
ello, no suele ser del gusto del usuario pues al tratarse de una imagen no puede realizarse
una busqueda de informacién por palabras y/o frases, lo que dificulta la labor de investi-
gacion que se esté realizando.

En el presente Trabajo Final de Grado (en adelante TFG) se presenta una posible
solucién para este problema. Estd basada en la identificacién de las diferentes zonas de
un documento (texto, fotos, gréficos, encabezados, etc.) para su posterior recreacién en
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formato HTML de forma que el texto, una vez procesado por un OCR, pueda ser consul-
tado dentro de su contexto.

Para el reconocimiento de las distintas zonas de un documento se ha implementado
una red neuronal convolucional, en particular, bajo una arquitectura UNET. Esta se ca-
racteriza por asignar a cada pixel de la imagen de entrada una categoria o probabilidad
de pertenencia a la misma, de tal manera que, para cada zona del documento, se genera
una nueva imagen del mismo tamano que la original, en la que se encuentran aislados los
elementos que pertenecen a dicha categoria. En nuestro caso, reconoceremos hasta siete
categorias distintas, por lo que la red implementada devolvera siete imagenes de salida
por cada imagen original cargada.

Tras identificar las diversas zonas del documento, estamos en disposicion de recrearlo
en un nuevo formato pero, antes, algunas de las zonas han de ser sometidas a un procesa-
miento previo. Este es el caso de las categorias de texto, como pueden ser los encabezados,
los parrafos o los pies de foto. Mediante el reconocimiento optico de caracteres (OCR) es
factible identificar en una imagen los caracteres o simbolos pertenecientes a un determi-
nado alfabeto, lo que posibilita su almacenamiento en formato de datos editable. Es decir,
a través del OCR, podemos extraer en texto plano las palabras y frases que aparecen en
una imagen. Esta tecnologia es fundamental en nuestra solucion, ya que es la que permite
realizar la busqueda de una palabra o expresion en el documento, algo que no se podia
hacer sobre el archivo original, porque se mostraba el texto como parte de una imagen.

Tras reconocer las diversas zonas del documento en cuestién y haber realizado conve-
nientemente los procesos de OCR necesarios, se genera el documento en el nuevo formato
escogido. En este TFG, se ha optado por una recreacién en formato HTML pero, tanto la
red neuronal, como los procesos de OCR, proporcionan todo lo necesario para reproducir
el documento en cualquier otro formato.

El conjunto de datos con el que se ha trabajado se denomina Layout Analysis Dataset
[1]. Fue recabado y proporcionado por la Universidad de Salford. Esta conformado por
casi 500 imagenes en alta resolucion, que se corresponden con péaginas escaneadas de do-
cumentos de diversos tipos. Para cada una de estas imagenes, se cuenta con un archivo en
formato XML, en el que se contiene la informacién necesaria para identificar la categoria
presentada en cada zona del documento.

1.1. Motivacion

Las redes neuronales tienen su origen en el afio 1943, con la publicaciéon por parte
de McChulloch y Pitts [2] del primer modelo de neurona artificial. Desde entonces, se
han popularizado hasta convertirse, a dia de hoy, en una de los modelos computacionales
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mas utilizados. Cuando en dichos modelos existen una gran cantidad de capas de neuro-
nas, que permiten un mayor nivel de extraccion de caracteristicas y, por tanto, un mayor
aprendizaje, hablamos de Aprendizaje Profundo (en adelante AP).

Dos aspectos fueron clave en la popularizacién del AP en las ultimas décadas. Por un
lado, la ingenieria de caracteristicas encontré en el AP un método eficaz y objetivo de
filtrado de atributos. Hasta entonces, esta tarea estaba supeditada al conocimiento del
ingeniero, lo que la hacia una etapa crucial y delicada, ya que una incorrecta interpreta-
cién de las variables seleccionadas daba lugar a malos resultados. Con la inclusiéon de un
mayor nimero de capas, esta tarea de seleccion de variables queda a cargo de las capas de
mas bajo nivel, mientras que las capas méds cercanas a la salida se encargan de realizar la
clasificacion basandose en las caracteristicas que han sobrevivido al filtrado. Por otro lado,
el auge de la computacion heterogénea, promovida por el abaratamiento del hardware, ha
permitido, y permite, contar con grandes unidades de procesamiento a bajo coste. Esto es
fundamental, ya que el AP precisa de unas prestaciones elevadas, por lo que la existencia
de estas potentes unidades de cémputo a un precio bajo ha hecho que muchas personas
hayan podido formar parte de la comunidad del AP que, en buena medida, se sustenta en
las aportaciones de los usuarios finales, como parte de un desarrollo colaborativo a gran
escala.

1.2. Estructura

Para una correcta exposicion, el TFG se ha dividido en:

e Capitulo 2. Marco tedrico. Se explican los conceptos tedricos sobre los que se
sustenta el trabajo. En primera instancia, se realiza una breve exposicion sobre las
redes neuronales en general, para introducir una exposicién mas detalladas de las
redes convolucionales, que han sido el nticleo de este trabajo. En segunda instancia,
se trata con un alto nivel de detalle el modelo de red UNET, arquitectura que
combina de una determinada manera diversas capas de redes convolucionales.

e Capitulo 3. Gestion del proyecto. Apartado en el que se desgranan las decisiones
tomadas sobre la organizacion temporal de las tareas a realizar.

e Capitulo 4. Plataforma de trabajo e implementacion. La primera parte de
este capitulo se centra en la descripciéon del conjunto de datos utilizado y los tra-
tamientos a los que han sido sometidos previamente a su entrada al sistema. En
la segunda parte, se explica el esqueleto software de la solucion y se detallan las
caracteristicas de la red UNET implementada.

e Capitulo 5. Resultados y API. Se evalia la red implementada y se explica
el proceso de recreacién del documento en formato HTML. Asimismo, se detallan
los pasos para el lanzamiento de un servidor, que permite la interaccién con la
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red neuronal, para que cualquier usuario pueda enviar su documento escaneado y
obtener el fichero HTML correspondiente.

e Capitulo 6. Conclusiones. Se realiza una reflexion sobre el trabajo realizado y el
aprendizaje que ha supuesto, asi como las lineas de trabajo futuras.



Capitulo 2

Marco teorico

En este capitulo, se expone el concepto de red neuronal artificial y los fundamentos
tedricos sobre los que se sustentan las redes convolucionales. A partir de ellas, se construira
una red UNET, de la que se hara un estudio mas detallado, debido a que no se ha visto
en la carrera y, por lo tanto, ha sido uno de los retos destacados de este TFG.

2.1. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es un modelo computacional conformado por un conjunto
de neuronas artificiales conectadas entre si para transmitirse senales, con el objetivo de
producir un valor de salida, que dé soluciéon a un problema concreto.

El concepto de neurona artificial fue introducido por primera vez por Warren McCu-
lloch y Walter Pitts en su trabajo [2] del afio 1943. En él, propusieron el primer modelo
neuronal moderno, definiendo a la neurona artificial como una unidad de calculo que
intenta imitar el comportamiento de una neurona natural del cerebro humano. Para com-
prender su funcionamiento, vamos a fijarnos antes en cémo funciona, a pequena escala,
una neurona natural o bioldgica.

Dendritas Soma Axon

Figura 2.1: Partes de una neurona biolégica.
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Las principales partes de una neurona biolégica son las dendritas, el soma y el axdn.
A través de las dendritas, las neuronas reciben informacién externa que procesan en el
nicleo o soma, la cual es enviada a otras neuronas a través del axén.

Neuronas
Axon Sinapsis bioldgicas
Dendritas Cuerpo
X1 Cuello
del axoén
X2
f Axdn
Salida
Funcion de
Xn activacion
Entradas Pesos Neuronas
artificiales

Sumatorio y umbral

Figura 2.2: Similitud entre una neurona biolégica y una artificial.

Como se puede ver en la Figura en el modelo matematico planteado por McCu-
lloch y Pitts [2], las entradas 1, x9, x3, ..., ,, simulan la utilidad de las dendritas en la
neurona bioldgica. Cada una de estas entradas tiene asociado un peso, wy, ws, W3, ..., Wy,
que se emplea para replicar el proceso de la sinapsis en la neurona. La representacion del
nicleo viene dada por la suma de los procesos de sinapsis y se denomina salida analdgica
(u). Por tltimo, para obtener la salida de interés (y), se somete a u a una transformacién
por medio de la funcion de activacion (F(u)), que emula el cuello del axén. La formulacién
del modelo es la siguiente:

u:w0+zn:wj-xj (2.1)
y = Flu) 22)

El objetivo es ajustar el valor de los pesos wy, ..., w, de tal manera, que se obtenga una
salida de la red lo mas parecida posible a la deseada. En el modelo propuesto por McCu-
lloch y Pitts, la informacion se propaga tnicamente hacia delante, por lo que los pesos de
una neurona estan determinados exclusivamente por el resultado generado mediante las
neuronas previas. En el ano 1974, Werbos [3], motivado por la biisqueda de una mejora

6
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en el rendimiento de las redes, dio forma a la idea de la propagacion hacia atrds. Mediante
este mecanismo, las neuronas se sirven de la salida de los nodos posteriores para reajustar
sus pesos e ir obteniendo una solucién més préxima a la real. A este fin, la funcién de
activacion contribuye con un papel determinante en el rendimiento de la red, ya que se
encarga de modelar la salida definitiva de cada una de las neuronas, por lo que una mala
eleccién puede lastrar el modelo.

Existen multitud de topologias de redes neuronales distintas. Algunas de ellas son:
Perceptron Simple, Perceptrén Multicapa, Redes Neuronales Recurrentes, Redes Neuro-
nales Autoorganizadas... Para el desarrollo de este trabajo estamos interesados en las
Redes Neuronales Convolucionales.

2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Los inicios de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) se remontan al ano 1979
con la publicacion por parte de Kunihiko Fukushima de la red neuronal denominada Neo-
cognitron [4], que senté las bases de las CNN. El Neocognitron es una red jerdrquica y
multicapa, que se usé principalmente para el reconocimiento de caracteres manuscritos en
japonés.

Para el desarrollo del Neocognitron, Kunihiko Fukushima se basé en el hallazgo por
parte de Hubel y Wiesel [5], en el ano 1959, de dos tipos de células distintas en el cortex
primario. La combinacién de dichas células, en un modelo en cascada, permitia reconocer
patrones visuales complejos mediante una correcta union de componentes de menor nivel,
que habian sido previamente reconocidos por el modelo.

En el ano 1998, Yann LeCun [6] mejoré el rendimiento del Neocognitron introduciendo
la propagacién hacia atrés en el modelo. Desde entonces, las redes neuronales convolucio-
nales han ido ganando en importancia, hasta convertirse en una de las mejores alternativas
para afrontar el procesamiento de imégenes.

2.2.1. Operacion Convolucion

La convolucion es un tipo especializado de operacion lineal que da nombre a este ti-
po de redes. Varios autores han descrito a las redes convolucionales como “simples redes
neuronales que emplean la operacion convolucion en lugar de la multiplicacion general de
matrices en, al menos, una de sus capa” [7].

La convolucién permite expresar, en términos de una funcion, la relacién existente
entre dos funciones de entrada. Matematicamente la expresién para esta operacién es:

7
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Hiz) = /_ T I K (@ — 2) dz (2.3)

o0

A partir de la expresion en forma continua, se llega a la version discretizada de la
misma, que es la que se emplea en este trabajo:

H(z)= Y I(m)K(x—m) (2.4)

siendo:
e [ los datos de entrada, normalmente un array multidimensional.

e K el kernel, que es un array multidimensional de los parametros de los que se desean
aprender los valores. Suele ser de menor tamano que 1.

e H la salida de la operacién convolucién, denominada en el argot de las CNN como
el mapa de caracteristicas.

Tal y como se puede observar en la suma se realiza sobre todo el espacio. Para
poder realizar la operacion, se determina que I y K sean dos tensores, que valen 0 en todas
sus posiciones, a excepcion de aquellas que se corresponden con el dominio de interés en
los que toma los valores correspondientes. De esta forma, la suma se reduce al conjunto
finito de puntos deseado.

En el caso que nos atane, los datos de entrada son imagenes. Para poder emplear la
operacion convolucion, es necesario interpretar cada una de ellas como un array bidimen-

sional. Igualmente, el kernel también puede ser considerado en dos dimensiones, de tal
forma que la formulacion discreta queda de la siguiente forma:

H(i,j) =Y Y I(m,n)K(i—m,j—n) (2.5)

Existen otras formulaciones de (2.5) que son mds 6ptimas para la resolucién de pro-
blemas de Aprendizaje Profundo. Las dos més habituales son:

H(i,j) =Y Y I(i—m,j—n)K(m,n) (2.6)
H(i,j) =YY I(i+m,j+n)K(m,n) (2.7)

8
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La formulacion propuesta en se obtiene al aplicar la propiedad conmutativa en
, mientras que , denominada correlacion cruzada, no representa estrictamente
la operacion convolucion, ya que no emplea el kernel volteado para hacer los célculos.
Aun asi, en muchas bibliotecas de Aprendizaje Profundo, se utiliza bajo el nombre de
convolucién.

Como se ha especificado con anterioridad, lo mas habitual es que el Kernel sea de me-
nor tamano que los datos de entrada por lo que, para realizar la convolucién, es necesario
interpretar el Kernel como una ventana movil que se va desplazando a lo largo de los
datos de entrada para ir realizando la operacion. Esta idea puede verse claramente en la
Figura|2.3 en la que se toma como datos de entrada un array bi-dimensional, como puede
serlo una imagen.

O BN 5 Y Y |
0/0[1|Lf1JOf0 ... 1]4]374)1
olojo|L)LjL]0 1|of1 (1[214]3]3
olofo[if+fo |0« _Joj1]o] = |1{2]3[4[1
ofo|1f{1]0[0|0f. |1]O]1 113(3]|1]1
oft1|1(o]|o0f0]O 3[3[1]1/0
1|{1{olofo|o]0
I K I[+K

Figura 2.3: Ejemplo de una convolucién 2D.

El kernel se desplaza a lo largo de la imagen siguiendo un movimiento de izquierda
a derecha y de arriba a abajo, al igual que nuestra forma de lectura. Para cuantificar
el desplazamiento entre una aplicacion del kernel y la siguiente tenemos el concepto de
strides. Mediante él, podemos modelizar el nimero de pixeles que debe moverse el kernel
en cada desplazamiento que realice, tanto en la direccion horizontal como en la vertical.
Si no se indica lo contrario, el kernel empleado es el (1,1) lo que significa que en cada
desplazamiento ya sea horizontal o vertical, el niicleo avanzard un pixel. En el caso de que
el stride sea (2,1), el nicleo debe desplazarse dos pixeles en cada movimiento horizontal
y uno por cada desplazamiento vertical.

Tal y como se observa en la Figura[2.3] el mapa de caracteristicas resultante es de me-
nor tamano que los datos de entrada, fenémeno que se denomina efecto de bordes. Aunque
en un principio no pueda parecer problemético, realmente si lo es, ya que si la red neuronal
cuenta con multiples capas, es posible que en algiin punto de la misma se deje de contar
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con datos de entrada al haber sido reducida su dimensionalidad, incluso, hasta llegar a
cero. Para poner remedio a este fenémeno, se introduce el padding, que consiste en anadir
el nimero de filas y columnas necesarias a cada lado del mapa de caracteristicas tomado
como entrada por una convolucion. De esta forma, la salida tiene el mismo tamano que la
entrada. Lo mas habitual es que las filas y columnas anadidas sean nulas, es decir, estén
compuestas por 0’s.

En funcién de la decision tomada sobre el padding, se pueden identificar tres posibles
casos [8]:

e valid convolution: no se realiza padding, lo que tiene como consecuencia la disminu-
cion del mapa de caracteristicas después de cada convolucién.

e same convolution: se anaden filas y columnas hasta que el tamano del mapa de
caracteristicas de salida sea igual al tamano de la entrada. Tiene como consecuencia
una disminucion de la influencia de los pixeles cercanos al borde.

e full convolution: se anaden tantas filas y columnas como sea necesario para que
todos los pixeles sean ”visitados”por el kernel el mismo ntimero de veces. De esta
manera se solventa el problema de una influencia mayor de unos pixeles respecto a
otros.

Entre las ventajas que ofrece la operacién convolucion frente al multiplicado tradicional
de matrices en las redes neuronales, se encuentran las siguientes:

o (Conectividad dispersa: A diferencia de lo que ocurre con las redes tradicionales, en las
convolucionales, no es necesario que las neuronas de una capa tengan como entrada
las salidas de todos los nodos de la capa previa, la conocida como conectividad densa.
Esto se debe al empleo de un kernel de menor tamano que la entrada. Teniendo en
cuenta que, cada uniéon entre dos neuronas, se considera como un parametro en
la red, esto supone una reduccién de los requisitos de memoria y procesamiento
del modelo, asi como una mejora en su eficiencia. Igualmente, permite detectar
caracteristicas simples, como lineas, cuya composicion puede dar lugar a la deteccién
de caracteristicas mas complejas.

10
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Conectividad Densa

Figura 2.4: Comparacion conectividad densa y conectividad dispersa.

e Comparticion de pardmetros: mientras que en las redes neuronales, cada elemento
de la matriz de pesos se usa una vez, en las redes convolucionales cada peso del
kernel se emplea en cada operacion de convolucion. Esto tiene como consecuencia
un aprendizaje basado en un unico conjunto de datos.

e Representaciones equivalentes: el impacto de una traslacién en el conjunto de entra-
da no afecta a la salida, ya que la convolucién verifica la equivarianza entre ambas.
Esto no es trasladable a la rotacion o el escalado.

La convolucién es la operacion fundamental de las CNN, pero no es la tnica funcion

diferencial de este tipo de redes, también es de vital importancia el submuestreo de ca-
racteristicas o pooling.

2.2.2. Pooling

El submuestreo de caracteristicas es fundamental para el correcto funcionamiento de

las CNN, ya que permite dotar a la red neuronal de la capacidad suficiente como para cla-
sificar imagenes correctamente, sin que importe que existan variaciones en las posiciones
de los objetos en la imagen. Esto quiere decir que la clasificacion se centrara en detectar
la presencia o ausencia de unas ciertas caracteristicas, sin importar su localizacion.

11
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Asimismo, la aplicacion del pooling aporta a las CNN una capacidad de invarianza
frente a ciertas distorsiones del conjunto de entrada, como las rotaciones o los escalados,
algo que no se conseguia a través de la convolucion.

La reduccion de caracteristicas se lleva acabo combinando las salidas de los grupos de

neuronas de una capa en una sola. Se suelen utilizar grupos pequenos en mosaicos, como
por ejemplo, 2x2. Los dos tipos de pooling més populares son:

e Average pooling: sustituye el mosaico por la media estadistica de sus celdas

10 4 27 61

32 18 89 3 16 45
Average Pooling (2x2)
e

19 28 12 22 42 33

70 51 30 68

Figura 2.5: Ejemplo de average pooling con mosaico 2x2.

e Mazx pooling: igual que el anterior, pero la operacién empleada es el calculo del
maximo, en vez de la media.

10 4 27 61
32 18 89 3 32 89
Max Pooling (2x2)
e
19 28 12 22 70 68
70 51 30 68

Figura 2.6: Ejemplo de max pooling con mosaico 2x2.

La eleccion de uno u otro tipo depende del objetivo que se persiga y del conjunto de
datos con el que se va a trabajar. Ambos proporcionan buenos resultados en situaciones
genéricas pero, en funcion del problema, sera mas apropiado el uso de un tipo frente al
otro.

12
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2.2.3. Estructura de una CNN para tratamiento de imagenes

A lo largo de las secciones previas, se ha introducido la idea del tratamiento de una
imagen como una matriz de pixeles para realizar la operacién convolucién. En el plan-
teamiento inicial, se considera que la imagen estd en escala de grises, es decir, tiene sélo
un canal de informacién. En la realidad, lo méas habitual es tratar con imagenes con tres
canales de informacién (R,G,B), a las que cominmente denominamos “en color”.

Para poder tratar correctamente estas imagenes, se realiza una operacion convolucién
por cada canal de entrada y, a continuacion, se suman las salidas obtenidas.

Datos de entrada Filtros Salidas intermedias Salida

Figura 2.7: Ejemplo de convolucién en una imagen con tres canales de informacion.

Como se puede ver en la Figura el kernel no tiene por qué ser igual en todos los
canales, sino que pueden almacenar sus propios pesos. Ademads, en la tarea de clasificacion
de imagenes es necesaria la aplicacién de varios kernel distintos en el mismo canal para
poder extraer un mayor nimero de carateristicas. Para ello, se aplican, de forma paralela
e independiente, varios nucleos distintos a cada capa de entrada, de tal manera, que se
generan varios mapas de caracteristicas por capa y operacién convolucion. La formulacion
de esta operacion queda definida de la siguiente forma:

Zijk = Z Vij+m=1k4n-15i 1mon (2.8)

I,m,n

13
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siendo:
e V los datos de entrada, con V; ;x el elemento (j,k) del canal ¢ de la imagen

e K el kernel. Ahora es un tensor en 4D, siendo el elemento K; ;; el elemento relativo
a (k,1) del canal j de entrada y del canal [ de salida.

La realizacion de una operacién convolucion suele ir asociada a un proceso de norma-
lizacion, que permite redefinir todos los valores de la entrada en un mismo rango. Tras
realizar ambos procesos, la salida obtenida se traslada a una funcion de activacion que
proporciona el resultado final. Estos tres procesos pueden repetirse un nimero indefinido
de veces, dando lugar a una capa convolucional. Una CNN esta formada por varias capas
convolucionales que toman como entrada la salida de la capa anterior, tras ser sometida
a un submuestreo o pooling.

Aunque no se haya mencionado hasta ahora, estas redes también realizan una propa-
gacién hacia atrds, como se explicé en la seccién [2.1], para ajustar los pesos y mejorar asf
su eficiencia.

Existen multitud de arquitecturas que se pueden implementar para el tratamiento de
imégenes, que tienen como base los conceptos que se han explicado a lo largo de la Seccion
2.2] como pueden ser ResNet, CapsNet o GoogleNet. Para el desarrollo de este TFG, se
ha optado por el uso de la arquitectura UNET.

2.3. Arquitectura UNET

El modelo de red UNET fue desarrollado por Olaf Ronneberger, Philipp Fischer y
Thomas Brox en el ano 2015, como mejora a las soluciones existentes en los problemas
de segmentacién de imégenes en el &mbito de la biomedicina [9).

Esta arquitectura estd basada en las Fully Convolutional Networks (FCN), o redes
completamente convolucionales. El uso tipico de las FCN es clasificar una imagen en una
determinada categoria, lo cual es insuficiente en muchas tareas de clasificaciéon, como pue-
den ser el procesamiento de imagenes médicas. En este caso, no se desea una valoracion
global de la imagen, sino que el objetivo es reconocer la clase a la que corresponde cada
pixel de la imagen y asi, por ejemplo, poder detectar tumores u otros problemas de salud.
Con este objetivo, Cieran y el resto de su equipo entrenaron una red neuronal que se
ayudaba de una ventana movil para ir recorriendo las distintas zonas de la imagen, e ir
prediciendo la clase de cada pixel en funcién del resto a su alrededor. Estos determinan
el contexto del pixel a clasificar y se corresponden con todos aquellos contenidos en la

14



2.3. Arquitectura UNET

ventana de observacién. Gracias a este enfoque, es posible localizar la ubicacién en la
imagen de las diversas entidades a reconocer.

Para los autores de la arquitectura UNET, la solucién propuesta por Cieran tenia dos
claros inconvenientes:

e El procesado por parte de la red era demasiado lento, ya que tenia que trabajar por
separado con cada regiéon de la imagen. Ademas, el grado alto de solapamiento entre
las ventanas hacia que existiese mucha redundancia.

e No se prestaba especial atencién a la relacion entre el uso del contexto y la precision
de la localizacion. Las ventanas de mayor tamano requerian de un mayor nimero
de capas de submuestreo, lo que reduce la precision de la localizacion, mientras que
las ventanas de menor tamano reducen considerablemente el contexto que observa
la red.

La arquitectura UNET surge para mitigar estos dos incovenientes.

2.3.1. Propuesta original

En esta seccidn, se va a explicar la estructura general de las redes UNET utilizando,
para ello, la implementacién realizada por sus autores en [9).

La arquitectura (ver Figura tiene clara forma de U, de ahi el nombre de U-Net.
En ella, se pueden diferenciar tres partes:

e Ruta de contraccion: es la primera parte de la arquitectura y se trata de una
FCN corriente. Se corresponde con la parte izquierda de la Figura [2.8

e Cuello de botella: hace de enlace entre la zona izquierda de la red y la derecha.
Se localiza en la parte inferior de la Figura

e Ruta de expansién: es simétrica a la ruta de contraccion y se trata de una FCN
en la que se ha sustituido el pooling por una operacion de upsampling, que permite
ir aumentando el nimero de canales de un nivel a otro. Abarca toda la parte derecha
de la Figura [2.8|

Algunos autores encuadran el cuello de botella como parte de la ruta de contraccién.
Realmente se trata de una parte diferenciada de la arquitectura, ya que es la encargada
de unir las dos partes principales de la misma, por lo que no debe considerarse como parte
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Figura 2.8: Arquitectura UNET propuesta por sus autores.

de ninguna de ellas.

El comportamiento de la red en la ruta de contracciéon no es novedoso. Cada capa
en esta parte de la red estd conformada de dos operaciones convolucionales, cada una
de ellas seguidas del uso de la funcién de activacién ReLu. Para pasar de una capa a la
siguiente, se realiza una operaciéon de pooling. Tal y como esta conformada la red, en este
caso particular, se duplica el nimero de canales y se divide a la mitad las dimensiones de
entrada, ya que se emplea un mosaico 2x2 con un stride de 2.

En el cuello de botella, se realizan de igual manera las convoluciones, pero la salida
obtenida no es sometida a un proceso de pooling. En su lugar, se sustituye este proceso
por uno de upsampling, que permite contar con un mayor numero de canales para la
siguiente capa. En el escenario planteado, se utiliza una convolucién transpuesta 2x2 para
este proceso, por lo que el nimero de canales se ve reducido a la mitad para el siguiente
nivel, mientras que las dimensiones duplican su valor.

La ruta de expansién toma como entrada la salida del cuello de botella después del
upsampling y, en cada nivel, se realizan las mismas operaciones que se dan en los niveles
respectivos de la ruta de contraccién. La tnica diferencia es el uso del upsampling, en
lugar del pooling, lo que provoca que los datos de entrada dupliquen sus dimensiones, a
la vez que ve reducido a la mitad el nimero de sus canales.
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De esta forma, dada una imagen de entrada esta se ve sometida a un proceso de ex-
traccion de caracteristicas, en la que cada vez, se utiliza un contexto de menor tamano.
Finalizada esta extraccion de caracteristicas, bien porque se consideran suficientes, bien
porque el contexto es demasiado pequeno, se lleva a cabo un proceso de reconstruccion
de la imagen original por medio de las caracteristicas extraidas. Mediante el upsampling
es posible reorganizar la informacion recopilada para ir generando la imagen final. Esto
permite un aprovechamiento maximo del contexto por parte de las capas de mas alta
resolucion, lo que mejora la eficiencia de la red respecto a las FCN. Igualmente, como
puede verse en la Figura [2.8] se utiliza la informacién obtenida en los diversos niveles
de la ruta de contraccion en las entradas correspondientes a la ruta de expansién, lo que
favorece que la red mejore su precisién. A esta practica se le denomina técnica del residuo.

2.3.2. Upsampling

La operacion de upsampling es la principal novedad de la arquitectura UNET respecto
a las CNN tradicionales. Se realiza con el objetivo de reconstruir la imagen de entrada a
partir de las caracteristicas detectadas a lo largo de la ruta de contraccién, lo que permite
obtener una segmentacion en imégenes de cada una de las categorias a reconocer.

El proceso de upsampling propuesto en [9] consiste en una convolucién transpuesta
2x2, pero no es la unica forma de realizarlo. A continuacién, se explicaran algunos de los
procedimientos mas habituales.

e Convolucién transpuesta:
Al igual que ocurre con la operacién convolucién, la transpuesta [10] estd definida
por los valores de padding y stride. Lo més habitual es utilizar los mismos valores
para estos dos parametros, que los empleados en la operacion convolucion. De esta
forma, la salida obtenida serd del mismo tamano que la entrada original.

Sea la entrada de tamafio (i,i), el kernel de tamano (k,k), el valor del stride denotado
como s y el del padding como p. Los pasos para realizar esta operacién son los
siguientes:

1. Calcular los nuevos parametros z (Ec. [2.9) y p’ (Ec. [2.10).

z=s5—1 (2.9)

P=k—-p—1 (2.10)

2. Insertar entre cada columna y fila un nimero de ceros igual a z. Esto provoca
que las dimensiones de la entrada pasen de ser (i,i) a ser (2x¢—1,2%4 — 1).
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3. Anadir alrededor de la imagen un nimero de ceros igual a p'.

4. Aplicar la operacion convolucional con un stride, s’ igual a 1, a la imagen de
entrada, tras haber sido modificada siguiendo los pasos anteriores.

A modo de ejemplo, sean una entrada y un kernel de dimensiones (4,4) y (3,3),
respectivamente, como los mostrados en la Figura [2.9]

Input Kernel
(4,4) (3.3)

Figura 2.9: Entrada y nicleo para el ejemplo de convolucién transpuesta [10].

Considerando un stride y un padding igual a 1 (p = s = 1), los resultados de cada
uno de los pasos descritos son los que se observan en la Figura [2.10

Transposed Convolution

p
Ca.lculate- —)
z =s—1
p=k-p-
s=1

1. Calculate parameters 2. Insert z zeros between 3. Add p’ number of zeros 4. The kernel always jumps 1 Olltp'llt

z, and p’ the rows and columns around the image pixel when being slided across the
image

Figura 2.10: Ejemplo de convolucién transpuesta [10].

Como podemos ver en la Figura la salida obtenida es de tamano (7,7). Para
cualquier conjunto de parametros que definan la operacion convolucion transpuesta,
el tamano de salida serd (0,0), pudiéndose calcular o como en la Ecuacién m

o=(—1)xs+k—2p (2.11)

e Bilinear upsampling:
Técnica basada en la interpolacion bilineal . Actualmente es una de las mas em-
pleadas en el procesamiento de imégenes.
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Mediante la interpolacion bilineal aplicada a cada pixel de la salida es posible reali-
zar la operacion de upscampling. Para cada uno de los nuevos pixels de la salida, se
consideran los cuatro pixels conocidos mas cercanos para realizar una media pon-
derada de los mismos e interpolar dicho resultado. Este valor es el que se asigna al
pixel desconocido.

Los cuatro pixels conocidos conforman un rectangulo que, en su interior, alberga los
nuevos pixels, cuyos valores han de ser calculados. Los pasos para calcular el valor
de un pixel nuevo son:

1. Hallar la media ponderada de los valores conocidos situados en las esquinas
superiores del rectangulo, teniendo en cuenta la posicion relativa del pixel que
queremos interpolar respecto a los conocidos.

2. De igual manera, calcular la media ponderada de los valores situados en las
esquinas inferiores.

3. Calcular la media ponderada de los dos resultados previos teniendo en cuenta
la posicién del pixel de referencia.

Para ilustrar los pasos propuestos contamos con la Figura [2.11

column —=

14 15
14.5
5 = 01 } 150.5} {210
. i
= EI LT TEEETETY 146.1 -
g :
= 2 | 128.5) { 93

Figura 2.11: Ejemplo de bilinear upsampling [11].

Sean los pixeles conocidos, los correspondientes a las posiciones (20,14), (20,15),
(21,14) y (21,15), siendo el primer valor la referencia a la fila y el segundo a la
columna. Si el pixel a interpolar es el situado en (20.2,14.5), entonces:

1. Interpolamos para calcular (20,14.5):

15— 14,5 14.5 — 14
I A 1 ’—.21 =1
e I VR LR Ty 0=1505
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2. Idem con los pixels inferiores, hallando (21,14.5):

15— 145 14,5 — 14

Ip=—"" 1624 ———— .95 =12
By 02Ty Ty =180
3. Haciendo uso de 14 y Ip calculamos (20.2,14.5):
21 — 20,2 20,2 — 20
Dol = % [+ 00 2 — 146,1
vl = 91 gy At Gy g I = MG

Al igual que la interpolacion bilineal, también se utilizan con frecuencia la nearest-
neighbor interpolation y la bicubic interpolation, entre muchas otras.

e Pixel Shuffle:
Tiene su origen en el ano 2016, cuando se propuso como parte de una red neuro-
nal para el tratamiento en tiempo real de imagenes y videos en stper-resolucion [12].

Sus autores se basaron en la idea de los sub-pixels de una imagen para crear esta
técnica. Un sub-pixel es la unidad minima que compone un pixel. Por ejemplo, en
imdgenes en formato (R,G,B), cada pixel estd conformado por tres sub-pixels (uno
para la componente R, otro para G y un ultimo para B). Trasladando esta idea de
sub-pixels al problema del upsampling, cada pixel de la salida obtenida estd formado
por varios pixels de la entrada, que actiian como si fuesen sus sub-pixels. La relacion
entre las dimensiones de la entrada y la salida de esta operacién es la siguiente:

(entrada) (r*-C)x HaxW —> Cax (H-r)xz (W-r) (salida)

donde:

o r: es el factor de escalado.
o (' indica el numero de canales que se generaran en la salida.
o H: numero de pixels en la componente “y” de la entrada.

(S}

o W: numero de pixels en la componente “x” de la entrada.

El niimero de pixels en la entrada es el mismo que el obtenido en la salida, ya que
unicamente se produce una reorganizacion de los pixels en un menor nimero de
canales, tal y como puede verse en la Figura
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r? channels High-resolution image

.Y
Pixel shuffle

Figura 2.12: Ejemplo de pixel shuffle con factor de escalado igual a 2.

En el caso mostrado en la Figura [2.12] se obtiene un tnico canal de salida, ya que
se considera un factor de escalado igual a la raiz del niimero de canales. En caso
de haber contado con 8 canales de entrada y haber mantenido r = 2, se habrian
obtenido dos canales de salida generados mediante esta técnica.

Para realizar la reorganizacion de los pixels, se realiza una convoluciéon sobre la
entrada con un stride igual a % Si esta operacion se realiza con un filtro W y
un espaciado entre pesos de %, entonces estd demostrado que solo ciertas partes
de W; estaran activas en un mismo instante de la convoluciéon. En total, existen
hasta r? patrones de activacién diferentes, que se van sucediendo a lo largo de
la convolucién. Los autores del Pixel Shuffle realizaron una reformulacion de la
operacion convolucion, con stride = %, para aprovechar estos patrones y mejorar
asi su rapidez. Segun los resultados presentados en , con esta nueva formulacién,
la ejecucién del upsampling fue logs 7% veces més rapida que con la convolucién

transpuesta.

2.3.3. Técnica del residuo

Como se mencioné en la Seccién las redes neuronales utilizan la retropropagacion

del error para corregir su comportamiento y mejorar su precision. Para ello, los distintos
parametros de la red ven modificados su valor en funcién de la magnitud del error come-
tido en la salida. En las redes que cuentan con multiples capas, las denominadas redes
profundas, es posible que esta retropropagacion no alcance a las primeras capas, si las
ultimas “absorben” todo el error. Esto provoca que las capas iniciales no reajusten sus
parametros y, en consecuencia, no mejoren sus resultados. A este fenémeno se le denomina
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Figura 2.13: Ejemplo explicativo técnica del residuo [13].

desvanecimiento del gradiente.

Para evitar este fenémeno, los autores de la red UNET proponen trasladar las distintas
salidas de las capas de la ruta de contraccion, a las entradas de las respectivas capas de
la ruta de expansion (ver Figura . En su propuesta, estas salidas son concatenadas
con las que deberian ser las entradas de cada una de las capas. De esta forma, la red
toma como entrada el doble de canales de los esperados, correspondiendo la mitad a la
salida obtenida hasta ese momento y la otra mitad a la salida obtenida en varias capas
anteriores. Gracias a ello, la red percibe los errores que se producen en las primeras capas
y evita que se produzca el mencionado desvanecimiento del gradiente.

Otra forma de hacer frente a este problema es la denominada técnica del residuo [13].
Para explicar el funcionamiento de la misma, se plantea la situaciéon de la Figura [2.13]

Como puede observarse en la Figura la técnica del residuo propone trasladar el
valor obtenido en cierto punto de la red a otro punto més lejano de la misma, creando lo
que se denomina lazo de residuo. En el punto final del lazo de residuo se suma, al valor
obtenido hasta dicho punto, el obtenido por la red en el punto inicial del lazo, x. La suma
de ambos da como resultado un nuevo valor denominado Y, que se puede descomponer
como Y = z + F(x). Teniendo en cuenta que z es el valor al inicio del lazo e Y del final
del mismo, entonces F'(z) es la variacion sufrida por z a lo largo de las capas contenidas
en el lazo. Por ello, a esto se le denomina residuo y, gracias a ellos, la red es capaz de
paliar el problema del desvanecimiento del gradiente.

En el caso de la arquitectura UNET, lo méas habitual es establecer un lazo de residuo
por cada nivel de profundidad de la red. Asi, para el caso de la arquitectura original (ver
Figura se pueden establecer hasta cuatro lazos que légicamente, iran desde cada una
de las capas de la ruta de contraccién, a las respectivas en la ruta de expansion.
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2.4. Otros aspectos relevantes

A la hora de modelizar una red neuronal existen ciertos elementos, que son imprescin-
dibles, y que no se han descrito en las secciones previas. Es el caso de la normalizacion,
las funciones de activacion y las funciones de pérdida.

2.4.1. Normalizacion

La normalizacién es un proceso que se lleva a cabo sobre los datos que van a servir de
entrada de una red neuronal. Consiste en ajustar los valores de dichos datos a un mismo
rango, para que la red pueda interpretarlos correctamente.

En las redes convolucionales, también es habitual realizar este proceso cada vez que se
realiza una convolucion, ya sea antes, o después, de la misma, como vimos en la Seccion
[2.2.3] Algunas de las ventajas asociadas al uso de la normalizacién en las diferentes capas
de la red son las siguientes [14]:

Evita que las caracteristicas que cuentan con valores mas altos, tomen un mayor
protagonismo sobre otras con valores mas bajos, pero que pueden ser igual o mas
determinantes.

Reduce el cambio de covarianza interna. Este concepto hace referencia a los cambios
que se producen en la distribucién de las activaciones de la red, como consecuencia
de la modificaciéon de los parametros de la misma a lo largo del entrenamiento.

Provoca que la optimizacion de la red se dé mas rapido, ya que los valores de los
pesos se encuentran restringidos a un determinado rango.

Ayuda a la red en la regularizacion, aunque no de forma significativa.

Matematicamente, la normalizacién en las capas de una red neuronal se puede expresar
como:

r — Elx]
Yy = ———=—xy+f 2.12
Var[z] + € (2.12)
donde:
e 1, representa los valores a normalizar. En el caso del procesamiento de imagenes se
corresponde con un tensor de 4 dimensiones (M,C,H, W), que son: M el tamafio del
lote, C el nimero de canales, y H, W las dos dimensiones de las imagenes.

e F(z), la esperanza de los datos.
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e Var(z), la varianza de los datos. Se calcula mediante es estimador del bias.
e ¢, valor que aporta estabilidad numérica.

e 7 v 3, pardmetros de aprendizaje de la red. Son vectores de tamano C.

En las redes convolucionales es habitual que se procesen varias imagenes a la vez,
formando un batch o lote. Retomando la nomenclatura anterior, el batch se corresponde
con el tensor de 4 dimensiones al que denominamos z y cuya primera dimension, M, seria
igual al tamano del lote, es decir, al niimero de imagenes que esta procesando la red en
una iteracion.

La formulacién de la normalizacion (ver Ecuacion permite varias interpretaciones
en funcion de cémo se quiera emplear el lote.

Batch Normalization [15] es el nombre que recibe la idea de realizar la normali-
zacion considerando todo el lote como una tnica unidad. De esta forma, se emplean los
datos de todos los canales, de todos los componentes del lote, para calcular los parametros
necesarios y aplicar la misma normalizacién a todos ellos. En términos matematicos, esto
se traduce al calculo de una tnica esperanza y varianza para llevar a cabo la normaliza-
cién.

Por el contrario, Instance Normalization [16] realiza una normalizacién diferente
para cada imagen del lote. Para cada una de ellas, se calcula una esperanza y varianza
utilizando tnicamente los canales de dicha imagen, lo que hace que el proceso de norma-
lizacién sea distinto para cada una de ellas. En total, si el lote cuenta con T imagenes, se
calculan T esperanzas y T varianzas, que sirven para llevar a cabo T normalizaciones.

Existen otros tipos de normalizacién [14], como Group Normalization, que se eje-
cutan sobre distintos grupos de canales, o Layer Normalization. Asi pues, realiza una
normalizacion de la entrada a través de sus caracteristicas. Incluso, se puede optar por
normalizar los pesos de la red, en vez de la entrada como propone la Weight Normali-
zation.

2.4.2. Funciones de activacién

Son una parte fundamental de las redes neuronales, ya que se encargan de generar
la salida de una neurona en funcion de la entrada recibida. Se pueden diferenciar en dos
grandes grupos: funciones de activacion lineales y funciones de activacion no lineales.

Las lineales presentan dos problemas principales:
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1. No permiten la retropropagacién, ya que su derivada es una constante y por tanto
no guarda ningun tipo de relacién con la entrada.

2. Provoca un comportamiento lineal de la red. Por ejemplo, si se emplea la funcién
identidad, la red se comportara como una regresion simple.

Para solventar estos problemas, se utilizan las funciones no lineales. Para las tareas
de multi-clasificacion con modelos de regresion logistica, se suele emplear la funcién soft-
max. En el caso de clasificaciones binarias, es habitual el uso de la funcién sigmoide o la
tangente hiperbolica.

La funcién softmax [17] devuelve, para una entrada, su probabilidad de pertenencia a
cada grupo existente. Por tanto, la suma de todos los valores devueltos por esta funcion
suman 1. Sea la entrada z, compuesta por i elementos y K, el nimero de posibles clases.
Su formulacién matemética es la mostrada en la Ecuacién .13

Zi

e

. (2.13)
Zjl'il €%

softmax(z); =

Por su parte, la funcién sigmoide |17] (ver Ecuacion [2.14)) devuelve valores normali-
zados entre cero y uno, pero que no representan probabilidades de pertenencia.
1 e’

_ _ (2.14)
l1+e=® et +1

Y

Entre los inconvenientes del uso de esta funcién destacan los siguientes:
e Coste computacional elevado.

e La salida no estda centrada en el cero, lo que provoca que las actualizaciones de
los gradientes vayan demasiado lejos en diferentes direcciones. Esto lleva a una
optimizacién mas costosa.

e El aprendizaje de la red es muy lento.

La funcién de la tangente hiperbdlica [17] (ver Ecuacién [2.15)) presenta su salida
acotada en el intervalo [—1, 1]. Es considerada como un escalamiento de la funcién sigmoide
por lo que, a pesar de tener una salida centrada en el 0, sigue siendo problematica en

cuanto al gradiente.
2

= — — 2.15
1+e—2x ( )

Y
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En la actualidad existe otra funcién de activacion que es usada con mas frecuencia que
estas dos. Esta funcion es la ReLU, Rectificador Lineal Unitario, y es la que se empled
en la propuesta de la arquitectura UNET [9]. Su formulacién matematica es la siguiente.

f(z) = max(0,x) (2.16)

La funcién ReLU [17] imita el comportamiento de la funcién identidad para valores
de entrada positivos, y, para los valores negativos, devuelve el valor cero. Graficamente
podemos ver su comportamiento en la Figura [2.14]

T T T T

-10.0 -7.5 -5.0 =25 0.0 2.5 5.0 7.5

Figura 2.14: Gréfica de la funcién de activacion ReLU.

Las principal ventaja de esta funcion es su bajo coste computacional, lo que permite
que la red aprenda y converja rapidamente. Como inconveniente, provoca la aparicion
de neuronas zombies, que son aquellas que no pueden llevar a cabo el aprendizaje. Este
problema surge al considerar una salida igual a cero para los valores negativos de entrada,
porque provoca que el gradiente correspondiente a las respectivas neuronas también sea
cero, imposibilitando cualquier atisbo de aprendizaje en las mismas.

La funcién Leaky ReLU ([17]), ver Ecuacién propone una modificacién de la
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funciéon ReLLU para evitar la apariciéon de neuronas zombies.

x stx >0

f(z) = (2.17)

r-a stxr <0

Como puede verse en la Figura[2.15| los valores negativos presentan una pequena pen-
diente que permite llevar a cabo la retropropagacion del error a las neuronas correspon-
dientes. Sin embargo, las predicciones realizadas sobre estos valores no son consistentes.

N
s

T Ry (T R AR ST S CR (I TR G T |

210 ey _ 5 10

Figura 2.15: Grafica de la funcién de activacién Leaky ReL U.

Podemos encontrar muchas otras funciones basadas en modificaciones sobre la funcién
ReLU, como pueden ser PReLU, ELU o Threshold ReLU Function, pero no van a
ser consideradas en este trabajo [17].

2.4.3. Funciones de pérdida

En las redes neuronales, se utiliza la funcion de pérdida para evaluar la calidad de la
salida obtenida, por medio de una comparaciéon respecto a la salida deseada. El grado de
similitud entre la salida obtenida y la real determina el proceso de aprendizaje de la red,
por lo que la eleccién de la funcién de pérdida es un paso critico.

Para establecer comparaciones entre imagenes, existen varias funciones que pueden ser
utilizadas. A continuacién se proponen tres de ellas.

e MSE:
El MSE, o error cuadrdtico medio, es una de las funciones de pérdidas mas utilizadas.
Sea x la salida obtenida por la red e y la salida deseada, ambos tensores de un tamano
n, entonces:

MSE(z,y) = % S (0 — 90)? (2.18)

n
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e MAE:
También conocida como error absoluto medio establece una comparacién basada en
la diferencia absoluta entre la salida obtenida y la deseada. Matematicamente, la
formulacién es la siguiente:

1
MAE(@,y) = " fon — 3l (219)

siendo, al igual que antes, z la salida obtenida e y la deseada, ambos tensores de un
mismo tamano n.

e SmoothL1:
Estd inspirada en la funcion de pérdida de Huber, que emplea una aproximacion a
la métrica MSE o MAE, en funcién del elemento que se esté comparando [18]. Sea
x la salida obtenida por la red e y la salida deseada, ambos tensores de tamano n.
La comparacion entre x; e y; viene determinada por:

0,5 (In - yn)za st |$n - yn‘ <p
l; = (2.20)
|Tn — yn| — 0,5+ B, en caso contrario

Realizando la comparacién de cada par de elementos, como en la Ecuacién [2.20] se
puede definir la diferencia entre z e y como:

1
thLl = — ln 2.21
Smoo - ; (2.21)

Esta métrica es menos sensible a los outliers que MSE, gracias a que soélo se utiliza
el error cuadratico medio, cuando el MAE correspondiente es menor que un cierto
umbral, denominado 3. Esto evita que se eleven al cuadrado términos que de por
si son demasiado grandes reduciendo, de esta forma, el valor total de la funcién
SmoothL1. Asimismo, al evitar la aparicién de términos demasiado elevados, en
ocasiones, también se consigue evitar el problema de la explosion del gradiente.
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Gestion del proyecto

La gestion de un proyecto software no presenta grandes diferencias respecto a la de
cualquier otro proyecto de Ingenieria, pero las caracteristicas intrinsecas al software co-
mo la invisibilidad, la complejidad y la flexibilidad aportan un mayor grado de dificultad
en la gestion de los mismos. Por ello, realizar una correcta planificacion del proyecto es
fundamental para alcanzar con éxito las metas fijadas.

3.1. Metodologia de trabajo

Consiste en un conjunto de técnicas y de organizacion, que se aplican con el objetivo
de que un equipo de trabajo desarrolle el mejor producto posible. En la actualidad, dentro
del desarrollo software, existen dos tipos de metodologias bien diferenciadas:

e Metodologias tradicionales: el desarrollo del producto final se realiza a través de un
proceso secuencial en una tnica direccion, haciendo del mismo un proceso predecible
y, en consecuencia, eficiente. La elicitacién de requisitos es la fase mas importante
del proceso en estas metodologias ya que, una vez fijados, no pueden ser modificados,
por ello suele destinarse una gran cantidad de recursos a su identificacion.

e Metodologias agiles: definen un proceso de desarrollo flexible, capaz de adaptarse a
las distintas necesidades que puedan ir surgiendo. Se cuentan con plazos de entregas
reducidos para evitar la dispersion y centrar toda la atencion en una tarea.

Desde la publicacién en el ano 2001 del Manifesto Agile [19] las metodologias dgiles
han ido ganando en popularidad e importancia. En la actualidad, su uso es mucho mas
frecuente que el de las metodologias tradicionales.

Para la realizacion de este TFG, no se ha seguido de forma estricta ninguna de estos

dos tipos de metodologias. Dado que se realiza en colaboracion con la empresa HP, se ha
trabajado en base a sprints tipicos de la metodologia agil scrum, pero sin un nimero de
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reuniones entre los miembros tan elevadas. En nuestro caso, se realizaban reuniones cada
dos semanas para llevar a cabo un correcto seguimiento de la evolucién del proyecto y
fijar nuevos objetivos en caso de que fuese necesario. Desde el comienzo del proyecto, se
fijaron una serie de épicas en unos ciertos intervalos de tiempo, lo que ha ayudado llevar
una mejor organizacion de las tareas realizadas y del tiempo disponible para ello.

3.2. Epicas del proyecto

Una épica, en metodologia agil, se define como una historia de usuario que no puede ser
entregrada tal y como se ha definido dentro de una sola iteracion, o que es suficientemente
grande como para ser partida en historias de usuario mas pequenas’. Para el desarrollo de
este trabajo se definieron las siguientes:

e Acondicionamiento de los datos y adaptacién del esqueleto software: en este hito se
recogen las tareas de encontrar un conjunto de datos para el desarrollo del trabajo,
su acondicionamiento a las caracteristicas del proyecto, asi como la adaptacion y mo-
dificacion del esqueleto software proporcionado por HP para conseguir los objetivos
marcados.

e Evaluacién de diferentes modelos de redes neuronales: se centra en el estudio de dife-
rentes estructuras de redes neuronales e implementaciones, valorando los resultados
obtenidos con ellas.

e Composicién de la salida: eleccion del formato de salida deseado y creacion de las
herramientas necesarias para mostrar la salida de la red bajo el formato elegido.

e Traslado del software a un docker.

3.3. Planificacion

El presente trabajo representa mi Trabajo Final de Grado de Ingenieria Informadtica,
mencion en Computacion y supone una carga de 12 ECTS en dicha formacion. Teniendo
en cuenta que 1 ECTS supone la inversion de 25 horas de trabajo, en total este TFG esta
pensado para ser realizado en 300 horas.

A pesar de que los contactos con HP comenzaron en Octubre de 2020, el proyecto

comenzo el dia 1 de Febrero de 2021 y su finalizacién estuvo prevista para el 30 de junio
del mismo ano.
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En las siguientes lineas, se presenta la planificacion inicial realizada, asi como las va-
riaciones que esta sufrié.

3.3.1. Planificacion inicial

La primera tarea en el desarrollo de este trabajo fue realizar la planificacion del pro-
yecto. Para ello, se desglosaron, en diferentes tareas, las distintas épicas mencionadas con
anterioridad, asignando un tiempo estimado de duracién a cada una de ellas. La planifi-
cacién inicial realizada fue la siguiente:

. ~—
X > 3 2021
T E : : | ; .
Nombre Fecha de inicio Fecha de fin Duracion . mare aurt L S e
E & Trabajo Fin de Grado Informatica 1/2/21 30/6/21 150 N
[ @ Acondicionamientoy adaptacion sofware  1/2/21 31/3/21 59 \
& Bisqueda dataset 1/2/21 14/2/21 14 | [
© Familiarizacién esqueleto software 1/2/21 14/2/21 14 | (I
© Generacién groundtruth 15/2/21 28/2/21 14 [
6 Image Chopping y modificaciones 113721 31/3/21 31 ]
[ & Evaluacion modelos redes neuronales 1/4/21 30/4/21 30 » al
© Estudio modelos a implementar 1/4/21 14/4/21 14 ]
© Implementacién y entrenamiento 15/4/21 30/4/21 14 [
6 Creacion métricas salida 15/4/21 30/4/21 14 I
= & Composicion salida 1/5/21 30/5/21 31 [, )
& Estudio opciones 1/5/21 7/5/21 7 =
& Formacion sobre OCR 8/5/21 14/5/21 7 =
6 Creacion salida 15/5/21 30/5/21 16 [ I—
& Traslado software a docker 1/6/21 15/6/21 15 [
B © Escritura informe 1/2/21 30/6/21 150 o)
@ Anotaciones 1/2/21 31/5/21 120 | | —
o Escritura 1/3/21 30/6/21 122 —

Figura 3.1: Planificacion inicial del proyecto.

Tal y como podemos observar en el diagrama de Gantt de la Figura[3.1], la épica de mayor
duracion es la escritura del informe, ya que se planted su realizacion de manera conti-
nuada, segun se iba avanzando en el transcurso del proyecto. Sin considerar esa épica, el
acondicionamiento de los datos y la adaptacién del esqueleto software es el hito de mayor
duracion extendiéndose durante dos meses. Se trata de la parte mas delicada del proyecto,
por lo que era importante disponer del tiempo necesario para su correcta realizacién. El
resto de épicas tienen una duracion aproximada de dos a cuatro semanas.

Dentro de esta planificaciéon no se contemplan las reuniones mantenidas con los tutores
de HP, que tuvieron lugar de manera periddica cada catorce dias. Estas reuniones no figu-
ran en el diagrama de la Figura [3.1], pero si que fueron consideradas para la organizacion
temporal de las tareas y por ello, sus plazos de realizacion son multiplos de siete o catorce
dias.
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3.3.2. Variaciones respecto a la planificacién inicial

A pesar de haber realizado una planificacién inicial lo mas realista posible, existieron
una serie de condicionantes durante el transcurso del proyecto que hicieron variar los pla-
zos iniciales.

Mas alla de pequenas desviaciones respecto de las fechas planificadas de ciertas tareas,
y que fueron compensadas con otras realizadas en un menor tiempo del estimado, dos son
los principales problemas acontecidos durante el desarrollo del proyecto:

e La implementacion del algoritmo de image chopping, asi como las distintas modifi-
caciones que hubo que realizar en la aplicacién para el correcto funcionamiento de
la misma. Esto hizo que la primera épica se extendiese 10 dias méas de lo esperado.

e El entrenamiento de la red neuronal fue mas complicado de lo esperado. Por una
parte, se tuvo que buscar un entorno adecuado donde realizar dicho entrenamiento,
ya que ni mi maquina personal, ni la maquina virtual prestada por el Departamento
de Informatica, disponian de las prestaciones suficientes para ello. Tras probar los
servicios de Google Collab y Kaggle, con la consiguiente adaptacion la aplicacion a
cada una de ellas, se termin6 tomando la decision de realizar el entrenamiento en la
maquina prestada por un particular, dotada de mas prestaciones de computo que
las referidas anteriormente. Por otra parte, el proceso de entrenamiento llevé mucho
mas tiempo del que inicialmente se crefa, por lo que finalizé a mediados-finales del
mes de mayo, en vez de a finales de abril.

Aunque la fase de entrenamiento finalizé unas tres semanas méas tarde de lo previsto no
tuvo un gran impacto en la planificacion del resto de las tareas, ya que se trabajo en la
siguiente épica de manera paralela al entrenamiento y se consiguié retomar el ritmo de
trabajo pensado inicialmente. Si tuvo repercusion en el contenido del trabajo, teniendo
que renunciar a la posibilidad de entrenar diferentes variaciones del modelo de red esco-
gido y comparar sus comportamientos, asi como descartar la idea inicial de trasladar el
software a un docker y, en su lugar, crear un servidor.

Por dltimo, cabe mencionar que la redaccién de este documento se realizo el 1ltimo
mes de trabajo y no durante los tres meses previos, tal y como se habia planificado.

3.4. Gestion de la configuracion

Para llevar a cabo una evolucion controlada del proyecto y poder mantener una retro-
alimentacion adecuada, entre los diferentes actores involucrados en este trabajo, sobre los
avances realizados, se ha empleado la herramienta GitLab [20)].
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El servicio web GitLab, basado en Git, ha permitido llevar un control automatico de
versiones, con las ventajas que conlleva, asi como hacer un seguimiento mas certero de las
distintas tareas realizadas y en curso, mediante su gestor de hitos y tareas. A continua-
cién, se muestra la organizacion del repositorio de GitLab:

s ~

‘ red_neuronal

‘ auxiliar ‘ ‘ servidor ‘

' Y ' Y
| | ._ PR G 1
‘ esqueleto ‘ ‘ modelos ‘ ‘ templates ‘ ‘ static ‘
' Y
‘ results ‘ ‘ imag ‘ ‘ styles ‘

Figura 3.2: Organizacién del repositorio.

El contenido de cada una de las ramas mostradas en la Figura |3.2] es:

auziliar: contiene los ficheros .py utilizados para explorar la informaciéon de las
imagenes utilizadas, asi como para generar el Ground Truth de cada una de ellas.

red_neuronal: en la carpeta esqueleto, se contienen los ficheros .py que conforman la
aplicacion de la red neuronal. En la carpeta modelos, se albergan los ficheros .pt que
representan las configuraciones de la red con mejores resultados en entrenamiento y
validacion.

servidor: almacena los ficheros necesarios para construir el servidor implementado
para interaccionar con la red y generar la salida deseada. En su carpeta templa-
tes, se tienen los archivos HTML necesarios para la configuracion del servidor y
los resultados obtenidos del procesamiento de una imagen (en results). En static,
se almacenan los ficheros de estilo de los HTML generados (carpeta styles) y las
imagenes a mostrar en cada documento (carpeta imag).

No se contempla, en la estructura mostrada en la Figura[3.2] la presencia del conjunto
de datos utilizado. Esto se debe a que no ha sido subido a GitLab, ya que su peso es
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superior a 11GB. La organizacion de los directorios en la maquina utilizada es la misma
que la mostrada, a excepcién de una nueva rama que contiene los datos.

Finalmente, para la documentacién del proyecto se ha utilizado el editor de texto

TexStudio que permite la generacion de documentos bajo el sistema de composicion de
textos IXTEX.
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Plataforma de trabajo e
implementacion

En primer lugar, se realiza una exposiciéon del conjunto de datos, sobre el que se ha
trabajado, definiendo tanto las caracteristicas del mismo, como los objetivos fijados. En
segundo lugar, se explican los procesos de tratamiento a los que han sido sometidos los
datos, para adecuarlos a la realidad del problema. En tercer, y iltimo lugar, se justifica
el uso de pytorch frente a keras para alcanzar los objetivos. Se detalla la configuracion de
la aplicaciéon desarrollada, asi como las caracteristicas de la red implementada.

4.1. Conjunto de datos

El conjunto de datos empleado en este trabajo fue elaborado por la Universidad de
Salford y recibe el nombre de Layout Analysis Dataset [1] (en adelante LAD). Sus autores
lo definen como un “conjunto realista de documentos contempordneos” y esta disponible
para su uso bajo peticién a la Universidad. Cuenta con una pégina web [21], en la que es
posible explorar su contenido.

Fue creado para su utilizaciéon en reconocimiento de layouts de documentos. Dicha
tarea consiste en reconocer y categorizar las distintas zonas de un documento, en funcion
del contenido de las mismas. Aunque ya existian multiples conjuntos de datos elaborados
para estos fines, los autores de LAD consideraban que no eran lo suficientemente 6ptimos,
ya que ninguno cumplia con los tres requisitos que, a su juicio, deberian reunir:

e Realismo: ser representativo de los documentos reales que probablemente se escaneen
en situaciones cotidianas.

e Completitud: contener informacion detallada que permita una evaluacién en profun-
didad.
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o FEstructuracion flexible: facilidad para buscar y seleccionar subconjuntos que cum-
plan ciertas condiciones especificas.

4.1.1. Descripcién

Para generar un conjunto de datos que cumpliese con el primero de los requisitos
descritos, contaron con un grupo de expertos, que los ayudé a realizar una seleccion lo
méas proxima a la realidad posible. La mayor parte de los documentos, que conforman el
conjunto, se pueden dividir en dos tematicas: revistas o periddicos, y, articulos cientificos
o técnicos. Los expertos estimaron la frecuencia de cada uno de estos grupos en la vida
cotidiana y propusieron una proporcién 7 a 1 a favor de las revistas y periddicos. En
menor medida, existen otro tipo de documentos, que también son incluidos en el dataset,
como pueden ser formularios, extractos bancarios y anuncios.

En total, el nimero de instancias contenidas en el dataset proporcionado es de 478,
siendo, cada una de ellas, una pagina escaneada de un documento que se presenta bajo el
formato de imagen .tif. Las imagenes estan en alta resolucion y tienen un gran tamano,
siendo las dimensiones medias de 3179 pixels de alto y 2377 de largo.

Four Tech Waves
To Watch

E UTILITY COMPUTING

.IUSTTUIII'I ON THE DATA

0 ke commpurieg Pover ik ercther. pan-eycu g
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Strange

Customs

<aid in bioken nglish .

Figura 4.1: Mosaico de cuatro documentos pertenecientes al conjunto de datos.
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La estructura, o layout, de cada uno de estos documentos se presenta en un archivo
XML bajo el mismo nombre que la imagen correspondiente. Cada una de las zonas del
documento tiene asignado un tipo, que indica su naturaleza. Algunas de estas categorias
son: texto, linea, grdficos, tablas, formulas matemdticas... También tiene asignadas una
serie de coordenadas que permiten cercar el area correspondiente, utilizando poligonos
irregulares, que aportan un mayor grado de precision que formas mas simples, como pue-
den ser los rectangulos empleados en otros datasets. Adicionalmente, en funcién del tipo
de zona de la que se trate, se cuenta con informacién extra que, en muchos casos, puede
ser de utilidad. Por ejemplo, si la zona se corresponde con un texto, se tiene informacion
sobre el lenguaje en el que estd escrito, el tamano y color de la fuente, la direcciéon de
lectura, etcétera.
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Figura 4.2: Ejemplo de una imagen del dataset junto a su groundtruth.

En la Figura [4.1.1], se muestra un ejemplo de los distintos campos que se pueden re-
conocer dentro de una imagen, gracias a su correspondiente fichero XML. Como se puede
observar, no existe ni un solo campo que no esté reconocido y delimitado, ya que hasta
las lineas estan identificadas. Las zonas estan perfectamente ajustadas a las dimensiones
del contenido, incluso en el caso de las figuras mas complejas como el automévil.
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4.1.2. Objetivos

Como se menciond en el Capitulo[I} el objetivo de este TFG era desarrollar un modelo
de segmentacion de imagenes, que permitiese reconocer las diversas zonas de un docu-
mento, para posteriormente poder recomponerlo en un formato distinto.

La variedad de informacién, que puede encontrarse en documentos de diferentes ambi-
tos, es muy amplia, por lo que existen multiples categorias que pueden ser reconocidas en
un dataset, como con el que vamos a trabajar. Por ello, nuestro modelo de segmentacion
va a restringirse a un pequeno grupo de estas categorias, ya que intentar abarcarlas todas
implicaria un esfuerzo computacional demasiado elevado.

Se ha decidido escoger aquellas con mayor presencia en el dataset, para asi obtener
los mejores resultados posibles. Para ello, se realizé un recuento de las distintas regiones
que se contemplan en el conjunto de datos. Los resultados obtenidos se muestran en el

Cuadro 411

’ Categoria \ N¢ de apariciones
Texto 8293
Separadores 937
Imagenes 583
Gréficos 374
Ruido 93
Tablas 48
Cuadro 42
Form. Matematica 42
Marcos 15
Lineas 14
Total 10441

Cuadro 4.1: Numero de apariciones de cada categoria en el dataset.

Como era de esperar, practicamente todas las regiones detectadas se corresponden
con texto, siendo el porcentaje sobre el total del 79.45%. Dentro de la categoria texto
podemos encontrar multiples sub-categorias, por lo que no van a considerarse todas ya
que, como vemos en el Cuadro [£.2) muchas de ellas apenas tienen presencia.
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] Sub-categoria \ N¢ de apariciones \
Parrafos 5188
Titulos 945
Pies de pagina 467
N de pagina 418
Pie de foto 390
Créditos 280
Texto flotante 276
Letra mayuscula 176
Encabezado de pagina 153
Total 8293

Cuadro 4.2: Numero de apariciones de cada sub-categoria del tipo Texto.

Tras hablar con los tutores de HP, se acordo elegir entre cinco y ocho categorias dis-
tintas. En vista a los resultados mostrados en los Cuadros y 1.2} finalmente se optd
por un total de siete, que son: pdrrafos, titulos, imdgenes, pies de pdgina, n° de pdgina,
pie de foto y texto flotante.

La categoria de texto flotante es, de las escogidas, la que tiene un nombre menos des-
criptivo. Hace referencia a textos que no terminan de encajarse a la definicién de parrafo
pero podrian serlo perfectamente. De hecho, en ocasiones, estos textos son parte de un
parrafo que comienza en una columna y acaba en otra distinta, siendo el texto de la nue-
va columna la que se considera como texto flotante. Otras veces, hace referencia a textos
entre parrafos que se salen del formato, para dar una mayor notoriedad a la idea de la
que se esta hablando. En definitiva, se considera como texto flotante, a todo aquel que no
termina de encajar en la categoria de parrafo, pero si se tuviese que encasillar en alguna
categoria, seria en ella.

Existen dos clases que, a pesar de estar entre las siete con mayor frecuencia, no han sido
escogidas. Para la introduccion de la categoria texto flotante, se ha tenido que prescindir
de la categoria créditos. El texto etiquetado como “créditos” es todo aquel que aporta
informacion, al lector, sobre la autoria del propio documento o de alguno de los contenidos
del mismo. La relevancia, que puede llegar a tener el texto etiquetado como flotante es
mucho mayor para el lector, que el que puede tener los créditos por lo que, a pesar de te-
ner una menor frecuencia, se ha elegido la categoria flotante en detrimento de los créditos.

La clase separadores, aunque es la segunda con mayor nimero de apariciones, no
ha sido considerada, ya que carece de interés practico. Se tratan de elementos gréficos
empleados para remarcar una separaciéon entre distintas zonas (ver Figura . Para el
lector del documento, estos elementos no aportan informacién alguna, por lo que se ha
optado por no considerarlos, en favor de otros grupos mas interesantes.
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Aisles of Style

She put her indelible
stamp on the bridal-dress
industry, then the red
carpet. Now Vera Wang is
set to revolutionize mass-
market ready-to-wear with
her new line for Kohl's

By Kristina Zimbalist

Figura 4.3: Ejemplo de elementos pertenecientes a la categoria separadores.

Entre todas las categorias escogidas, se contemplan el 79.18 % de las distintas zonas
de los documentos, correspondiéndose el 93 % diferentes sub-categorias del tipo texto y,
tan sélo el 7% restante, a imagenes. A modo de resumen, en el Cuadro 4.3, se muestran
las clases escogidas y su relevancia dentro del conjunto de datos.

| Categoria | Total | % del considerado | % del total |

Parrafos 5188 62.76 49.69
Titulos 945 11.43 9.05
Iméagenes 583 7.05 5.59
Pies de pagina | 467 5.65 4.47
N@ de pégina 418 5.06 4.00
Pie de foto 390 4.72 3.74
Texto flotante 276 3.33 2.64
Total 8267 100 79.18

Cuadro 4.3: Resumen de las categorias de interés.
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4.2. Tratamiento de los datos

Con el objetivo de poder utilizar el conjunto de datos en el entrenamiento de la red
neuronal, es necesario realizar sobre él dos tratamientos diferentes. El primero de ellos
es la generacion del Ground Truth, que se realiza en frio, es decir, antes de comenzar el
entrenamiento; el segundo de ellos, es someter las imagenes a un proceso de chopping que,
se realiza en caliente, es decir, durante la ejecucion.

4.2.1. Generacion del Ground Truth

El Ground Truth es un término que hace referencia a la variable respuesta de un con-
junto de datos. Su mayor peculariedad es que no tiene por qué ser exacta, sino que en la
mayoria de las ocasiones esta sujeta a la interpretacion de los desarrolladores del conjunto
de datos. Por ejemplo, en un dataset de imédgenes de perros el Ground Truth contendra
las etiquetas de “peligroso” o “no peligroso”, en funcién de lo que determinen las personas
responsables.

En nuestro problema, el Ground Truth no se restringe a catalogar una imagen como
perteneciente a un grupo o a otro, sino que va un paso mas alld: se realiza una clasificacion
pixel a pixel. Para cada categoria, de la que se tiene constancia, se puede definir su propio
Ground Truth como una clasificacién de las zonas del documento, en funciéon de su per-
tenencia a dicha categoria. De esta forma, el Ground Truth para una determinada clase,
es una clasificacion binaria de sus pixels, tomando el valor 1 aquellos que se corresponden
con ella y, 0 en caso contrario.

Como dijimos en la Seccién queremos ser capaces de reconocer hasta siete cate-
gorias distintas. Esto quiere decir que, para cada muestra del conjunto de datos, se van
a generar siete iméagenes diferentes de idénticas dimensiones a la original, en las que las
zonas correspondientes a cada clase se marcan con un color blanco y, el resto, en color
negro. De esta forma, si se superponen las imagenes generadas, se obtiene una tnica, en
la que s6lo las zonas de las categorias de interés estdan remarcadas.

Gracias a que para cada documento tenemos un fichero XML, en el que se indican
el tipo de todas sus zonas y las coordenadas que abarcan, es posible llevar a cabo este
proceso de segmentacién del Ground Truth por categorias. La secuenciacién de pasos
seguida para generar el Ground Truth es:

1. Elegir una imagen.
2. Para cada categoria de interés presente en dicha imagen:
2.1. Obtener una imagen en negro de las mismas dimensiones que la original.

2.2. Para cada zona detectada:
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2.2.1. Generar la polilinea correspondiente a sus coordenadas.

2.2.2. Trazar, sobre la imagen en negro, un poligono relleno de color blanco,
usando la polilinea del paso anterior.

2.3. Guardar la imagen bajo el mismo nombre que la original y un sufijo indicativo
de la categoria a la que se corresponde.

A modo de ejemplo se muestran los resultados obtenidos en este proceso para una de
las imagenes del dataset.

Pen Pal
0]

Figura 4.4: Ejemplo de imédgenes de Ground Truth generadas.

De esta forma, si la imagen original es denominada 001.tif, las del Ground Truth ge-
neradas se denominan 001_categoria.tif. Los posibles sufijos para indicar la categoria se
muestran en el Cuadro (4.4l
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] Categoria \ Sufijo \

Parrafos para
Titulos head
Iméagenes imag

Pies de pagina | foot
N¢ de pagina npag
Pie de foto capt
Texto flotante | float

Cuadro 4.4: Sufijos de las categorias de interés.

Los nombres de las imagenes de la Figura[4.2.1]de izquierda a derecha y de arriba a aba-
jo, son: 00001174.tif, 00001174_capt.tif, 00001174 _float.tif, 00001174 _foot.tif, 0000117}_-
head.tif, 00001174_imag.tif, 0000117/_npag.tif y 00001174_para.tif. El conocimiento de
estos sufijos es de gran importancia, ya que son los que permiten, tanto generar ade-
cuadamente los datos de entrada a la red neuronal, como poder realizar una correcta
evaluacion de los resultados obtenidos tras su entrenamiento.

Se ha decidido realizar este proceso “en frio”, lo que significa que las imédgenes son ge-
neradas antes de comenzar el entrenamiento de la red. De esta manera, se evita tener que
repetir el proceso de creacién cada vez que se reanude el entrenamiento pero, a cambio,
es necesario realizar las pertinentes operaciones de lectura. En total, se deberian generar
3346 iméagenes, al haber 478 instancias y siete categorias pero, en realidad, se han obtenido
2281. Esto se debe a que no todas las instancias presentan zonas de todas las categorias
por lo que, para esos casos, se ha descartado la creacion de la imagen correspondiente.
La decision fue tomada para evitar el mayor nimero de operaciones de lectura posible;
en esos casos, se genera la imagen “en caliente”, cuando es requerida. Al tratarse de una
imagen totalmente en negro, todos sus pixels valen 0, por lo que su creaciéon en tiempo
de ejecucién es muy répida. En el Cuadro [4.5] se muestra la distribucién por categoria de
las 2281 imagenes creadas.
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| Categoria | N2 imdgenes |
Parrafos 471
Titulos 355
Imégenes 254
Pies de pagina 411
N¢ de pagina 411
Pie de foto 210
Texto flotante 169
Total 2281

Cuadro 4.5: Imagenes de Ground Truth generadas por categoria.

Cabe destacar que ninguna de las categorias esta presente en todos las imagenes, ni
siquiera la de los parrafos, que no figura en siete documentos. A excepcién del pie de
foto y del texto flotante, el resto de categorias esté presente en, al menos, la mitad de los
documentos.

4.2.2. Algoritmos de Image Chopping

Image Chopping es una técnica de descomposicion de imagenes consistente en di-
vidirla en multiples sub-imédgenes de idénticas dimensiones (a partir de ahora chunks),
de manera ordenada, de tal forma que se pueda recomponer facilmente la imagen original.

En este trabajo se ha utilizado esta técnica para poder utilizar gpu’s en los procesa-
mientos de la red neuronal. Al ser las imagenes del conjunto de datos de un gran tamano,
éstas no podian ser cargadas en dichas unidades de procesamiento, por lo que ha sido
necesario trocearlas (chunks).

Cada uno de estas porciones tiene asociado unos pixels extras, a los que comunmente
se les denomina margen. Esto se debe a que, sin ellos, los cédlculos de la red neuronal
realizados sobre los pixels de los bordes serfan de menor precisién, ya que no tendrian un
contexto adecuado. Al incluir estos margenes, la red cuenta con unos pixels extras que
permiten realizar unas estimaciones mas correctas. Es importante destacar que, a la hora
de recomponer la imagen, estos margenes se solapan con los chunks adyacentes, por lo
que los calculos realizados sobre sus pixels no son tenidos en cuenta.

Por tanto, en un chunk existen dos zonas diferenciadas:
e zona tutil: aquellos pixels que se emplean en la recomposicién de la imagen.

e mdrgenes: pixels situados en los bordes y que tinicamente se emplean para realizar
con mayor precision los célculos de la zona ttil.
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Con el objetivo de poder recomponer la imagen original a partir de los chunks, se debe
conocer para cada uno de ellos:

e Su localizacion en la imagen original.
e La ubicacion de la zona util dentro del chunk.

e La posicion en la imagen original, de la zona ttil.

Para este célculo, las dos opciones mas eficientes son:

e Utilizar las coordenadas de la esquina superior derecha y de la esquina inferior
izquierda de la zona de interés.

e Considerar las coordenadas de la esquina superior derecha, junto al ancho y largo
de la zona de interés.

Independientemente de la opcién escogida para determinar las ubicaciones, el proceso
de Image Chopping puede realizarse bajo dos planteamientos distintos: el enfoque recur-
sivo o el iterativo.

e Recursive Chopping:
Consiste en generar cuatro subcuadrantes de idénticas dimensiones los cuales, a su
vez, se dividen en otros cuatro y estos, en otros cuatro, etcétera. Asi, hasta que cada
subcuadrante, o chunk, tenga unas dimensiones inferiores a las establecidas.

En funcién de la ubicacion del cuadrante, los margenes se establecen en unos lados
u otros. Por ejemplo, si el chunk representa la esquina superior izquierda de la ima-
gen, los margenes se establecen en su zona inferior y en el lateral derecho. Si por el
contrario, se corresponde con la esquina inferior izquierda, los margenes se sitian
en su zona superior y su lateral izquierdo (ver Figura .

El valor del margen no tiene por qué ser el mismo en cada uno de los chunks obteni-
dos, aunque si que esta garantizado un nimero minimo de pixels. Como los chunks
deben ser de las mismas dimensiones, y sus zonas ttiles no lo son, se aprovechan
los mérgenes para incluir tantos pixels, como se precisen, para alcanzar el tamano
deseado del chunk.
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Figura 4.5: Generacién de sub-cuadrantes en recursive chopping.

Los pasos en este algoritmo son:

1. Fijar la dimensién deseada para los chunks.
2. Determinar el nimero minimo de pixels para los margenes.

3. Verificar que la imagen, o chunk, de entrada sea de menor tamano que el desea-
do. De ser asi, realizar el caso base; si no, seguir con la secuencia alternativa.

a) Caso base:

a.1) Desplazar las coordenadas del chunk tantos pixels como sean necesarios
para lograr que sus dimensiones sean las del Paso 1.

a.2) Utilizar las coordenadas del chunk y de la zona 1til en la imagen ori-
ginal para calcular las coordenadas relativas de la zona 1til dentro del
chunk.

a.3) Almacenar, en una lista, los tres pares de coordenadas.
b) Secuencia alternativa:

b.1) Generar cuatro nuevos sub-cuadrantes o chunks, que estédn definidos
por sus coordenadas respecto a la imagen original.
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b.2) Calcular las coordenadas de la zona 1til en la imagen original de cada
nuevo chunk.

c.3) Para cada chunk se realiza el Paso 3, utilizando las coordenadas obte-
nidas en los dos pasos anteriores.

Tras finalizar este proceso, tendremos una lista con los pares de coordenadas que
definen la ubicacion de cada chunk en la imagen original por lo que, para generarlos,
basta con ir recorriendo la lista y extrayendo los pixels correspondientes. En esta
lista también tenemos las coordenadas de las zonas ttiles dentro de cada chunk y su
correspondencia con la imagen original. Estos dos pares de coordenadas seran de uti-
lidad para recomponer la imagen original, tras su procesamiento en la red neuronal.

A modo de ejemplo, considérese la imagen de la Figura de dimensiones (3034,

2217).
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Figura 4.6: Imagen del dataset sobre la que se mostrara el proceso de recursive chopping.

Fijando unas dimensiones para los chunks de (512, 512) y estableciendo un margen

47



Capitulo 4. Plataforma de trabajo e implementacion

minimo de 15 pixels, los cuatro primeros chunks obtenidos mediante recursive chop-
ping, para la imagen de la Figura [£.6] son los que se muestran en la Figura[4.7] En
color verde claro, se presenta la zona 1til del chunk y en verde oscuro, sus margenes.
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Figura 4.7: Cuatro primeros chunks obtenidos para la imagen de la

Figura [4.6}



4.2. Tratamiento de los datos

e Iterative Chopping;:
Consiste en utilizar un marco flotante, de dimensiones (By, By ), que se va despla-
zando a lo largo de la imagen para generar los diferentes chunks (ver Figura .
Los margenes de cada de uno de ellos se fijan a un tamano M que, a diferencia del
recursive chopping, es el nimero exacto de pixels que los compondrén.

Al igual que ocurria con el algoritmo anterior, los mérgenes se establecen en torno
al chunk, en funciéon de su ubicacién dentro de la imagen original. Por ejemplo, si
un margen pertenece a la zona central, entonces presentard margenes en sus cuatro
lados. Si por el contrario, el chunk contiene los pixels frontera de alguno de los la-
terales de la imagen, sélo tendra tres margenes. Al ser, desde un inicio, todos los
chunks del mismo tamano, las dimensiones de la zona ttil vienen determinadas por
el niimero de margenes que presente.

Una vez fijado la dimensién de la ventana, (B, By ), y el tamano para los méargenes,
M, el algoritmo de iterative chopping, aplicado sobre una imagen de anchura W y
altura H, se reduce a:

1. Sea by = By — M.
2. Mientras by < H, hacer:
2.1. Sea byy = By — M
2.2. Mientras by < W, hacer:
2.2.1. Célculo de las coordenadas (ver Figura [4.8)).
2.2.2. Guardar coordenadas en lista.
2.2.3. Actualizar by, como: by = by + By — M.
2.3. Calcular coordenadas en el eje X para el chunk correspondiente a by v by.
2.4. Guardar las coordenadas en lista.
2.5. Actualizar by como: by = by + By — M.

3. Calcular coordenadas en el eje Y para el chunk correspondiente a by v by .

4. Guardar las coordenadas en lista.

Los valores by vy by determinan la coordenada de la esquina inferior izquierda de
cada uno de los chunks. Por ello, cuando se alcanza el margen derecho de la imagen,
o el inferior, el valor de by, o de by, excede las dimensiones de la imagen, siendo
necesario calcular las coordenadas del ultimo chunk fuera de los bucles (2.2.) y (2.),
respectivamente.
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Figura 4.8: Generacion de chunks en iterative chopping.

Tras este proceso, obtenemos un listado con todas las coordenadas necesarias para
determinar cada uno de los chunks de la imagen en cuestion, asi como todas sus
partes (zona 1util y mérgenes). Es importante tener en cuenta, que los chunks obte-
nidos no seran los mismos que con el algoritmo recursivo, aunque ambos cumplen
con el cometido pretendido.
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Independientemente del algoritmo elegido, el proceso de chopping es recomendable
realizarlo en caliente, logrando asi, una mayor flexibilidad a la hora de incluir, o excluir,
imagenes del conjunto a procesar por la red. Si se realizase en frio, seria necesario re-
calcular el listado de coordenadas cada vez que se realizase una modificacion en dicho
conjunto para, posteriormente, pasarselo a la aplicacion como parametro. Al realizarlo en
caliente, la aplicacién calcula el listado automaticamente, evitando asi tener que hacer el
proceso de forma manual para cada modificacién realizada. Al ser un computo ligero, su
realizacion en caliente no supone un inconveniente, ya que la porcion de tiempo destinada
a este proceso, en comparacion a los calculos realizados en la red, es insignificante.

4.3. Implementacion

En esta Seccion se va a justificar la decision de la utilizacién de la biblioteca PyTorch,
frente a Keras estudiada durante la formacion académica. A continuacion, se describiran
los detalles de la aplicacién desarrollada. Por ultimo, se detallaran las decisiones tomadas
sobre la arquitectura de red UNET implementada, asi como su creacién haciendo uso de
la libreria PyTorch.

4.3.1. Pytorch vs Keras

Son muy populares para la implementacién de Aprendizaje Profundo haciendo uso del
lenguaje de programacién Python, que es el empleado en este trabajo.

A continuacién, se van a exponer una serie de puntos comparativos entre ambas op-
ciones:

o Fuacilidad de uso y flexibilidad:
Keras es un marco de trabajo de alto nivel, que encapsula las operaciones y las
capas de Aprendizaje Profundo en bloques de procesamiento, haciendo el cédigo
mas legible y conciso. Como contrapunto, supone una limitaciéon a la hora de jugar
con los hiperparametros de la red. Por su parte, PyTorch proporciona un entorno
de nivel relativamente bajo, que permite una mayor libertad en la implementacién
de la red neuronal. Sin embargo, es menos legible.

e Depuracion e instrospeccion:
PyTorch proporciona una experiencia de depuracion mas sencilla y completa que
la proporcionada por Keras, siendo posible ejecutar el script linea a linea, asi como
acceder de manera sencilla a cada uno de los objetos declarados en el cédigo.
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e Rendimiento:
La velocidad de cémputo es un factor clave en el desarrollo del presente trabajo. En
este aspecto, PyTorch supera con claridad a Keras [22].

Teniendo en cuenta las consideraciones realizadas, parece claro que Keras constitu-
ye una opciéon mas simple que PyTorch, a costa de un menor nivel de personalizacién
y profundizacion en los conceptos tedricos subyacentes. Sin embargo, en este trabajo se
persigue ahondar en los conocimientos de las redes convolucionales y, en particular, de la
arquitectura UNET, por lo que la flexibilidad de PyTorch, asi como su mayor velocidad,
la convierten en la opcién mas conveniente.

Pero la eleccion no sélo esta sustentada en los motivos anteriormente descritos, sino
que los tutores de HP me expresaron su preferencia por el desarrollo en esta plataforma,
debido a su alto grado de conocimiento en la misma. Para facilitar mi familiarizacion con
este framework, me proporcionaron el esqueleto software de una aplicacion para una red
neuronal haciendo uso de PyTorch. Este esqueleto ha sido la base para el desarrollo de
este trabajo, y su estructura es la que se presenta a continuacion.

4.3.2. Descripcion de la aplicacién desarollada

La aplicacion proporcionada por HP, y que ha sido utilizada como base para el desa-
rrollo de este trabajo, presenta cuatro partes diferenciadas, que son: Main, NetManager,
NetArchitecture y NetDataSet.

Main

_________________
1
I

E ChoppingMaker «—— NetDataSet

— NetManager NetArchitecture

_____________

Figura 4.9: Relacion de los elementos del esqueleto software.

52



4.3. Implementacion

En la Figura se muestra la configuracion final de la aplicaciéon. Se cuenta con
las cuatro partes mecionadas, que se reparten la logica de la aplicacién, mas dos clases
auxiliares que contribuyen al buen funcionamiento de la misma. La clase DataLoader,
perteneciente a PyTorch, es utilizada por las instancias de NetManager para un correcto
uso de las instancias de la clase DataSet. Por su parte, la clase ChoppingMaker ha sido
especificamente creada para el presente trabajo: se encarga de generar los chunks del con-
junto de entrada a la red.

A continuacién, se explican las utilidades contenidas en cada una de estas clases:

e Main:
Es el programa inicial, se encarga de recoger la linea de comandos escrita por el
usuario para inicializar la aplicacién y, en funcion de los parametros leidos, estable-
cer las caracteristicas del gestor de la red. Este proceso se realiza haciendo uso de
la libreria docopt.

El listado de parametros de entrada que acepta esta clase, es el siguiente:
o --train: indica que se quiere ejecutar la red neuronal en modo entrenamiento,
incluye validacion.
o --validate: para correr la red neuronal s6lo en modo de validacién.
o --test: si se quiere usar la red neuronal en modo test.

o --ld = <file>: proporciona a la aplicaciéon la ruta para localizar un modelo
de red ya entrenado, a partir del cual, se desea realizar entrenamiento/valida-
cién/test.

o --in = <input_source>: ruta a la carpeta de las imagenes que la red tomara
como datos de entrada para el entrenamiento, o test.

o --gt = <gt.imag>: ruta a la carpeta que almacena las imagenes de Ground
Truth de las imagenes tomadas como entrada por la red para el entrenamiento.

o --inv = <walid_input_source>: ruta a la carpeta que contiene las imagenes que
la red tomard como datos de entrada para la validacion.

o --glv = <walid_gt_image>: ruta a la carpeta que alberga las imagenes de Ground
Truth de las imagenes tomadas como entrada por la red para la validacion.

o --e = <max_epoch>: Nimero maximo de épocas para el entrenamiento.

o --cpu: fuerza el uso de CPU para los calculos. Si no se indica, se realizaran en
GPU.

o --out = <test_output>: ruta de destino para las imagenes obtenidas tras usar
la red neuronal en modo test.
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En funcién del modo en el que se desee utilizar la red neuronal, se utilizaran unos
parametros u otros. Para mds informacién se remite al lector al Apéndice [B] corres-
pondiente al Manual del Usuario.

e NetManager:
Esta clase se encarga de gestionar todo lo relacionado con la red neuronal y su uso.

Entre sus atributos, se encuentran todos aquellos parametros que determinan el
comportamiento de la red, como son el optimizador y la funcién de pérdida. Asi-
mismo, se especifica el propio modelo de red, mediante una instancia de la clase
NetArchitecture.

Aqui se definen los métodos para cargar la informaciéon de un modelo ya entrenado,
pasado como parametro a la aplicacién, y para guardar el modelo actual.

Es el responsable de gestionar el entrenamiento, la validacion y el test sobre la red
neuronal contando, para ello, con un método diferente para cada modo. En cada
uno de estos métodos, se crea una instancia de la clase NetDataset, que devuelve
las imagenes de entrada, ya listas para su uso en la red neuronal. Mediante la clase
DataLoader, se transfieren los lotes de imagenes a la red.

En los modos de entrenamiento y validacién, el sistema lleva un recuento del mejor
modelo conseguido hasta ese momento, por lo que en caso de que se obtenga una
mejora, se guarda la configuracién correspondiente y se actualiza la informacién per-
tinente. Después de cada época de entrenamiento, la aplicaciéon guarda los modelos
obtenidos tras el tltimo entrenamiento y la ultima validacién, con el fin de poder
retomar el entrenamiento en otro momento, si asi se desea.

e NetDataSet:
Consiste en una redefinicion de la clase Dataset de PyTorch. Es la clase responsable
de la gestién y adecuaciéon de las imégenes para poder ser utilizadas como entrada
en la red neuronal. De igual manera, se encarga de recomponer la salida obtenida
por la red en el modo test.

Cuando se inicializa una instancia de esta clase, se hace uso de la clase Chopping-
Maker, para generar un listado con todos los chunks de las imagenes, que se desean
usar como entrada en la red. Con el objetivo de que la red reciba cada uno de estos
chunks como entrada, y no la imagen correspondiente, se han tenido que redefinir
los métodos: __len__() y __getitem__(index).
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El método __len__() devuelve el nimero de instancias en el conjunto de entrada.
En nuestro caso, no se trata del nimero de imagenes, sino de la cantidad total de
chunks entre todas las imégenes de entrada.

Por su parte, el método __getitem__(indez) es el encargado de preparar la instancia
(chunk) ntimero “index” para ser utilizada por la red. Es necesario generar dos
tensores: el de entrada a la red y el que contiene la informacién de la salida deseada.
A continuacion, se explica como se genera cada uno de ellos:

o tensor de entrada, conformado por los canales (R,G,B), correspondientes a la
zona de la imagen original, que abarca el chunk. Asimismo, cuenta con dos
canales extra, que aportan informacién sobre la ubicacion de cada uno de los
pixels del chunk. A modo de ejemplo, dado un chunk que tiene su esquina
superior izquierda en los pixels (0,255) y su inferior derecha en (256,511), los
dos canales extras seran: C, = [0,1,2,...,255] y C, = [255,256,257, ..., 511].
Por tanto, las dimensiones de este tensor son: [5, widthepunk, heightenunk)-

o tensor para la salida, alberga la informacion correspondiente al Ground Truth
del chunk. Para cada categoria, se genera un tensor, de dimensiones [1, widthepunk,
heightpunk], tras leer la imagen de su Ground Truth en escala de grises (por
eso sblo presenta un canal). En caso de que no exista la imagen de su Ground
Truth, el contenido del tensor sera 0, ya que esto significa que la imagen no
presenta dicha categoria en ninguna de sus zonas. Tras obtener los siete ten-
sores, uno por cada categoria, se concatenan en un tnico tensor estatico, de
dimensiones [7, widthepynk, heightonunk], que es el utilizado para evaluar la
salida de la red.

Esta clase también se encarga de recomponer, en las pertinentes imagenes, los chunks
de salida obtenidos por la red, cuando se usa en modo test. Para ello, utiliza las
coordenadas del listado obtenido mediante la clase ChoppingMaker, para extraer la
zona 1til de cada chunk e ir recomponiendo las imagenes de las distintas categorias.

ChoppingMaker:

Esta clase se encarga de realizar el proceso de Image Chopping sobre el conjunto
de imagenes existentes en una determinada ruta, pasada como parametro. Como
resultado, se obtiene un listado con la siguiente informacion:

o nombre de la imagen original, para poder identificar unos chunks de otros, tanto
en la fase de preparacién para la entrada a la red, como en la de recomposicion
de la salida.

o coordenadas del chunk, en la imagen original.

o coordenadas de la zona util, en la imagen original.
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o coordenadas relativas de la zona wutil, respecto al chunk correspondiente.

Como se menciond en la Seccion [4.2.1] el algoritmo elegido para el desarrollo de este
trabajo es el recursive chopping, por lo que es la versiéon implementada en esta clase.

e NetArchitecture:
En esta clase inicamente se definen las caracteristicas de la red neuronal implemen-
tada. Es una subclase de la clase Module de PyTorch.

Las instancias de esta clase son generadas por instancias de la clase NetManager, que
son las encargadas de realizar el entrenamiento, o gestionar el proceso de validacién
o test, de la red neuronal.

4.3.3. Configuracion de la red neuronal

En este capitulo, se presentan las caracteristicas de la red neuronal elegida. Cabe
recordar, que la arquitectura escogida ha sido la UNET, que fue propuesta por primera
vez en el ano 2015 para su uso en problemas de segmentacién de imégenes biomédicas [9).

Los detalles més tedricos sobre esta arquitectura fueron presentados en el Capitulo
2.3 por lo que ahora nos centraremos en los detalles propios de su implementacién.

La red neuronal utilizada en este trabajo, y que se muestra en la Figura [£.10] difiere
en muchos aspectos de la red UNET original de la Figura[2.8 Las principales diferencias
se encuentran en:

e Numero de canales: en la arquitectura original, por cada nivel de profundidad, el
nimero de canales se veia duplicado, en la ruta de contraccién, y dividido a la
mitad, en la de expansién. En esta implementacién, para cada nivel, se mantiene
una misma secuencia del niimero de canales en cada capa convolucional.

e Dimension de los mapas de caracteristicas: el numero de pixels por dimension se
mantiene constante a lo largo de una misma capa convolucional. En la red original,
por cada convolucion, se perdian dos pixels en cada dimensién.

e Técnica del residuo: en la arquitectura original, la salida de cada nivel de la ruta de
contraccion se concatenaba con la entrada correspondiente a la ruta de expansion.
En este trabajo, se ha optado por emplear la técnica del residuo, que como vimos
en el Capitulo [2.3.3], consiste en sumar ambos tensores.
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64xHxW

32xHxW
TxHxW

H W
64x5x?

Leaky RelLU, Conv 5x5

128x 7% » Leaky RelU, Conv 3x3

‘ Maxpool 2x2

t PixelShuffle 2x2

Figura 4.10: Arquitectura de la red UNET implementada.

La red toma como entrada cada uno de los chunks que hemos generado mediante el
algoritmo de recursive chopping y, por esta razon, el tensor de entrada presenta cinco ca-
nales de tamano (H,W). Dos de ellos, como se vié en la seccién anterior, se corresponden
con la informacion de la ubicacion espacial de los pixels del chunk, mientras que los otros
tres es el contenido de cada pixel en la imagen original en formato (R,G,B).

Con el objetivo de utilizar al maximo la informaciéon del chunk de entrada, en la
primera convolucién que realiza la red, se utiliza un ntcleo 5x5, que permite crear filtros
mas complejos. Para evitar la pérdida de pixels, como consecuencia de esta operacion,
se utiliza un padding igual a 2, estableciéndose 64 canales de salida. A continuacion, se
realiza una nueva convolucion, ahora con un nucleo 3x3 y un padding igual a 1, dando
lugar a 32 canales. Estas dos operaciones conforman la primera capa de la red, que puede
verse en mayor detalle en la Figura
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32xHxW

64xHxW

H W
32x —x——

Figura 4.11: Arquitectura red neuronal I.

Tras el procesamiento de la primera capa, tiene lugar la operacion de submuestreo de
caracteristicas (ver Figura . Cémo se vio en el Capitulo , existen dos opciones
principales para llevarlo acabo: average pooling y maz pooling. En esta implementacion,
se ha decidido hacer uso del max pooling, con un mosaico 2x2, el cual permite reducir las
dimensiones H y W a la mitad.

El segundo nivel de profundidad, recibe como entrada el tensor de 32 canales y di-
mensiones (%, %) Mediante una primera convolucién con ntcleo 3x3 y padding igual a
1, se generan 64 canales, que vuelven a ser 32 tras una nueva convolucion de idénticas ca-
racteristicas. Tras estas dos operaciones, se produce de nuevo el max pooling con mosaico
2x2, que genera un tensor de 32 canales y dimensiones (%, %) Esta salida es procesada en
la siguiente capa, siguiendo el mismo procedimiento que en el nivel anterior, como puede
verse en la Figura [4.12

De esta forma, al cuarto y tultimo nivel de profundidad, el denominado cuello de
botella, llega un tensor con 32 canales de dimensiones (%, %) De nuevo, se realizan las
dos operaciones convolucionales anteriores, pasando de 32 a 64 canales en la primera vy,
de 64 a 128, en la segunda.
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Figura 4.12: Arquitectura red neuronal II.

Para realizar la operacién de upsampling, entre todas las posibilidades vistas en el
capitulo [2.3.2] se ha optado por la utilizacién del pizel shuffle. Mediante el uso de esta
técnica es posible pasar de un tensor de dimensiones (r?-C, H, W) a otro con dimensiones
(C,H - r,WW -r). En nuestro caso, como queremos ir duplicando las dimensiones segin
vamos subiendo por la ruta de expansion, el valor de r elegido es 2. Por ello, en la ltima
convolucién se ha pasado de 64 canales a 128 (ver Figura para que, tras realizar el
pixel shuffle, se obtengan 32 canales.

Después de esto, el tensor obtenido es de dimensiones (32, Z T T) Antes de ser utili-
zado por la siguiente capa de la red, se aplica, sobre él, la técnica del residuo, sumandole
la salida que se habia obtenido en el tercer nivel de la ruta de contraccién (ver Figura
. Una vez sumados ambos tensores, el resultado es sometido a dos convoluciones de
idénticas caracteristicas que las realizadas en el cuello de botella.

o
H

| 32x — x—

H W 32HW
32x4xI x4x4

64x

64x4x;

128x4x;

-M:
-P\E
—_—

Figura 4.13: Arquitectura red neuronal III.
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De nuevo, se realiza el pixel shuffle sobre la salida de la ultima convolucién, para
posteriormente aplicar la técnica del residuo y obtener, asi, la entrada a la pentultima
capa de la red. En este nivel, se repiten tanto las convoluciones, como el upsampling,
obteniendo un tensor de salida de dimensiones (32, H, W). Esto sirve de entrada, tras
aplicar el residuo, a la ultima capa. En ella, la primera convolucién es igual a las que se
vienen realizando, mientras que la segunda difiere. En particular, al ser la salida definitiva
de la red, se ha de adaptar el tensor obtenido a las condiciones del problema, por ello el
numero de canales de salida pasa a ser 7, uno por cada categoria, como se muestra en la

Figura |4.14)).

64xHxW

32xHxW
7xHxW

H_ W
64x5x7

32xwa
22

H_ W
I IZBXEX?

Figura 4.14: Arquitectura red neuronal I'V.

El tensor de salida obtenido, por tanto, es de dimensiones (7, H, W), representando
cada canal una de las distintas categorias del problema. Esto es posible gracias a que este
tensor de salida es comparado, usando la funcién de pérdida, con el de la salida deseada.
Como se vio en la seccién anterior, dicho tensor esta conformado por el Ground Truth de
las siete categorias del chunk, por lo que, de esta forma, se consigue que cada canal se
especialice en una de las clases.

Para que este proceso dé buenos resultados, el tensor de salida deseada debe ser ge-
nerado siempre de igual manera, es decir, haciendo corresponder cada categoria al mismo
canal durante todo el entrenamiento. En nuestro caso, los canales, del 1 al 7, se correspon-
den con: “pie de foto”, “texto flotante”, “pie de pagina”, “titulos”, “imédgenes”’, “nimero
de pagina” y “parrafos”, respectivamente.
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Cémo hemos visto, en el procesamiento de la red, se utilizan dos configuraciones dis-
tintas para las convoluciones:

e Convolucion con kernel 5x5, y padding igual a 2, para extraer la maxima informacion
disponible del chunk de entrada. Se realiza tinicamente en el momento de entrada
de datos a la red.

e Convolucion con kernel 3x3, y padding igual a 1, en el resto de capas de la red.

Pero las convoluciones no se realizan solas, sino que van acompanadas de una norma-
lizacién y una funcién de activacion previas. A este esquema se le conoce como NAC
(Normalization, Activation € Convolution), y segiin me explicaron los tutores de HP,
estd dando mejores resultados, que el esquema habitual CNA (Convolution, Normaliza-
tion € Activation), por lo que ha sido la opcién escogida.

Como método de normalizacién, se ha optado por Instance Normalization (ver Capitu-
lo , mientras que la funcién de activacién escogida ha sido la Leaky ReLU (ver
Capitulo . La eleccién de ambas ha sido motivada, en gran medida, por las reco-
mendaciones realizadas por los tutores.

4.3.4. Parametros relativos al entrenamiento

El éxito de un modelo no depende exclusivamente de la arquitectura de la red escogida,
sino que los parametros de entrenamiento juegan un papel muy importante en la eficiencia
y precision del clasificador. A continuacién, se explicardn los pardmetros considerados, asi
como los valores que se les ha otorgado:

e Numero de épocas: a diferencia de otros proyectos, en los que se establece un niimero
de épocas de antemano, en este trabajo, este valor ha estado sujeto a la disponibi-
lidad de tiempo. En total, se han realizado 52 épocas.

e Learning rate: valor escalar usado para determinar la magnitud del siguiente punto
en los algoritmos de descenso del gradiente. El rango de valores recomendado es
[0.001, 0.0001]. En este trabajo, siguiendo las recomendaciones de los tutores, se ha
optado por un valor de 0.0001.

o Optimizador: es el algoritmo encargado de actualizar los parametros de peso de la
red con el objetivo de minimizar la funcién de pérdida. En este trabajo, se ha optado
por el optimizador Adam, debido a que combina varias de las mejores propiedades
de otros optimizadores [23].

o betas: son la tasas de decaimiento iniciales utilizadas para estimar el primer
y segundo momento del gradiente. Estas tasas, determinan la velocidad de
aprendizaje segun el algoritmo se vaya acercando a un minimo local logrando,
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de esta manera, que no se den saltos demasiado grandes, obteniéndose una
mayor precision. Los valores escogidos han sido 5; = 0,9 y 82 = 0,999, siguiendo
las recomendaciones de los tutores.

e (Criterion: o funciéon de pérdida, es la encargada de comparar la salida de la red
con la salida deseada. Se ha optado por el error cuadratico medio (MSE), que fue
explicado en el capitulo [2.4.3]

Para realizar el chopping de las imagenes, se ha establecido un margen minimo de 10
pixels y unas dimensiones de chunks de (256, 256) que seran, por tanto, el tamano de los
canales de entrada a la red.

Otro aspecto relevante, aunque no es un parametro como tal, es la inicializacion de
los pesos de la red. Este proceso es de vital importancia para conseguir que la red sea
capaz de aprender, ya que si no se inicializan correctamente, se corre el riesgo de que los
valores de los gradientes sean infinitesimales. Para solventar este problema, siempre que
el entrenamiento se realice desde cero, y no partiendo de un modelo pre-entreenado, se
utiliza la Inicializacion Normalizada |24].

Esta operacién es conocida como Inicializacion de Xavier, debido al nombre de uno de
sus autores. Propone una inicializacion de pesos a partir de una distribucién gaussiana.
De esta forma, se persigue el objetivo de mantener la varianza de las activaciones y los
gradientes repropagados a lo largo de las capas de la red consiguiendo, asi, que sea capaz
de aprender. Los valores de la distribucion se mantienen en el intervalo:

6
+ gain - [ ———— (4.1)
N + Nyt

e n;, el nimero de conexiones neuronales en la entrada de la capa i (fan-in).

siendo:

e n;.1, el nimero de conexiones neuronales en la salida de la capa i (fan-out).

e gain, un factor de escalado.
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4.3.5. Creacion de un modelo en PyTorch

Una vez explicada, tanto la configuracion de la red, como los parametros y aspectos
relevantes en su entrenamiento, es el momento de conocer como se ha desarrollado el
modelo mediante PyTorch.

Dentro de todas las opciones que ofrece PyTorch, nos centraremos en su paquete
torch.nn. En él, contamos con multitud de clases que nos permiten crear un modelo de
manera intuitiva, sin perder flexibilidad y control sobre sus componentes.

Comenzaremos la explicacion centrandonos en su clase Module. Se trata de una clase
abstracta en la que es posible contener otras instancias de Module, con sus propias confi-
guraciones, formando de esta forma una estructura recursiva de arbol. Como se establece
en su documentacién [25], cualquier modelo de red neuronal que deseemos llevar a cabo,
debe ser una sub-clase de ésta. Gracias a esto, nuestro modelo podra aprovechar los
métodos de la clase Module, entre los que destacan, para nuestro propésito, los siguientes:

e train(mode="True): establece el modo entrenamiento para el modelo.
e test(): cambia a modo de prueba para el modelo.
e apply(fn): lleva a cabo la funcién fn sobre todos sus sub-mdédulos.

e parameters(recurse=True): devuelve un iterador sobre todos sus pardmetros. Si re-
curse es True, entonces devuelve los de todos sus médulos y sub-médulos; en caso
contrario, solo los directos del mdédulo.

e cpu(): mueve los pardmetros del modelo y sus buffers a la CPU.
e cuda(device=None): traslada los pardmetros del modelo y sus buffers a GPU.
e zpu(device=None): cambia los pardmetros del modelo y sus buffers a la XPU.

e load_state_dict(state_dict,strict="True): copia los pardmetros y buffers de state_dict
en sus médulos y descendientes. Si el segundo parametro, strict, es True, los nombres
de los campos de state_dict deben coincidir con las claves devueltas por la funcién
state_dict().

o to(*args, **kwargs): permite mover y/o hacer un cast de los pardmetros y buffers.
Como parametro de entrada existen las siguientes posibilidades:

o device(torch.device): el dispositivo al que se desea enviar los pardmetros y buf-
fers.

o dtype(torch.dtyoe): el tipo de punto flotante o dtype complejo al que se desea
realizar el cast.
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o tensor(torch. Tensor): Tensor cuyo dtype y dispositivo asociado son los deseados
para todos los parametros y buffers del médulo.

o memory_format(torch.memory_format): el formato de memoria deseado para
los parametros y buffers 4D.

Para crear nuestro modelo como una sub-clase de Module, es preciso llevar a cabo dos
tareas. La primera de ellas, consiste en definir, en el método init(), el constructor del mo-
delo, inicializando la clase Module mediante super.init() e instanciando los componentes
de la red. La segunda de ellas consiste en definir las operaciones de forward y la salida de
la red, haciendo uso de la funcién forward().

Con el objetivo de conseguir una mayor comodidad y legibilidad del c6digo, se ha uti-
lizado la clase Sequential para instanciar los componentes por niveles de profundidad.
Esta clase es un “contenedor”, en el que los objetos de la clase Module son anadidos en
el mismo orden, en el que se desea que sean pasados al constructor. Haciendo uso de
esta clase, podemos encapsular todos los elementos de un nivel de la red bajo el mismo
nombre, lo que permite un coédigo mas claro.

Los componentes de una capa, como vimos en la secciéon anterior, son dos operacio-
nes convolucién, precedidas cada una de ellas de una normalizaciéon y una funcion de
activaciéon. Por tanto, nuestros bloques Sequential estaran compuestos por seis compo-
nentes, que son pasados como parametros de entrada siguiendo el orden: normalizaciony,
funcion_activacion,, convolucion,, normalizacions, funcion_activacions, convolucions.

La operaciéon convolucién se puede realizar a través de la clase Conv2D), en la que
se pueden establecer los siguientes atributos:

e in_channels: namero de canales de entrada.
e out_channels: cantidad de canales de salida.

e kernel_size: dimensiones del kernel o nicleo. Puede ser un int, y el ntcleo serd de
dimensiones AxA, o una tupla para kernels no cuadrados, AxB.

e stride=1: paso entre aplicaciones consecutivas del kernel. Al igual que kernel size,
puede ser un int o una tupla.

e padding=0: numero de filas y columnas a insertar. Al igual que kernel size y stide,
puede ser un int o una tupla.

e padding_mode="zeros’: tipo de padding a realizar. Otras opciones son: ‘reflect’, 're-
plicate’ y “circular’ [26).

e dilation=1: controla el espaciado entre los puntos del kernel. Es un concepto no
desarrollado en este trabajo pero que puede ser consultado en [27].
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e groups=1: controla la relacién entre las entradas y las salidas. Es necesario que,
tanto in_channels, como out_channels sean divisibles, entre el groups. Su utilidad se
explica en detalle en [26].

e bias=True: si es True, anade el bias de aprendizaje a la salida.

Aunque en este trabajo se ha utilizado la convolucién 2D, también se puede llevar a cabo
en una o tres dimensiones, con las clases Con1D y Conv3D, respectivamente, que tienen
los mismos atributos que la version en dos dimensiones.

Para realizar la normalizacion, se ha hecho uso de la clase InstanceNorm2D, que
cuenta con los siguientes pardametros:

e num_features: nimero de canales de la entrada.

e eps: se corresponde con el valor € visto en la Ecuacion [2.12] Anade estabilidad
numérica a los calculos. Por defecto su valor es: le-5.

e momentum: valor utilizado para el célculo de running mean y running var [28].

e affine: valor booleano que determina la existencia o no de parametros de “afinacion”
[28]. Por defecto, su valor es False.

e track_running_stats: variable booleana que cuando se establece a True, fuerza el
calculo de la media y la varianza en tiempo de ejecucién. En caso contrario, se
utiliza las estadisticas por lotes en los modos de entrenamiento y evaluacién [28].
Por defecto, su valor es False.

En caso de haber optado por el uso de Batch Normalization en nuestra red, en vez de
Instance, tendriamos que haber hecho uso de la clase BatchNorm2D, que cuenta con
los mismos atributos que los descritos para InstanceNorm2D. Ambas opciones cuentan, a
su vez, con versiones para datos de entrada en una y tres dimensiones.

Por su parte, para la funcion de activacion se ha utilizado la clase LeakyReLU,
que cuenta con dos atributos:

e negative_slope: controla el angulo de la pendiente de la recta conformada por los
valores negativos en el eje de las X. Por defecto, su valor es 0.01.

e inplace: determina si los calculos realizados pueden sobreescribir a los valores pre-
vios. Por defecto, se establece en False.

De igual manera, se cuenta con suficientes clases como para poder utilizar el resto de
funciones de activacién vistas en el capitulo [2.4.2]
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Una vez explicado cémo podemos crear los distintos niveles de profundidad, es el mo-
mento de hablar sobre las operaciones de subsampling y upsampling.

La opcién escogida para realizar el subsampling, o muestreo de caracteristicas, fue
el max pool. Mediante la clase MaxPool2D de PyTorch podemos llevarla a cabo. Los
atributos de esta clase, son:

e kernel_size: establece las dimensiones del mosaico. Puede ser un int, mosaico cua-
drado, o una tupla.

e stride=None: el stride de la ventana. Por defecto, se corresponde con kernel_size.
e padding=0: ntimero de filas y columnas, de ceros, a anadir tras el calculo.
e dilation=1: controla el stride de los elementos de la ventana.

o return_indices=False: permite devolver, junto a la salida, los indices de los valores
mAaximos.

e ceil_mode=Fulse: realiza un redondeo al alza si es True, y a la baja si es False.

Por su parte, para implementar el pixel shuffle, opcion escogida para el upsampling,
se hace uso de la clase PixelShuffle, cuyo unico atributo es upscale_factor, que determina
el valor por el que la salida vera aumentada sus dimensiones H y W respecto a la entrada,
c6mo se explico en el capitulo 2.3.2

Tras tener definidos, e instanciados en el método __init__(), todos los componentes de
la red, es el momento de definir como se relacionan entre ellos. En particular, debemos
aclarar como fluye la informacion entre las instancias Sequential, ya que el orden de pro-
cesamiento interno en cada una de ellas esta determinado por el orden de declaracion de
sus componentes.

Con este fin, se utiliza la funcién forward(), anteriormente mencionada. En ella, se de-
fine el orden en el que los datos de entrada a la red deben atravesar las distintas instancias
Sequential generadas. Se debe tener en cuenta que, la salida de una de estas instancias,
debe ser sometida al correspondiente proceso de subsampling /upsampling, antes de servir
como entrada de la siguiente. De igual manera, en esta funcién también se lleva a cabo la
técnica del residuo explicada en el capitulo [2.3.3]

Teniendo en cuenta todos estos aspectos, podemos definir la arquitectura de red es-
cogida, haciendo uso exclusivamente del paquete torch.nn. Pero, para determinar el com-
portamiento de la red, debemos considerar, al menos, dos aspectos mas: la funcion de
pérdida y el optimizador.
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Las funciones de pérdida se incluyen, también, en el paquete torch.nn. En este tra-
bajo se ha empleado el error cuadratico medio, MSE, que en PyTorch se encuentra bajo
el nombre MSELoss. Otras posibilidades, como las mencionadas en el capitulo [2.4.3] son
L1Loss (MAE) y SmoothL1 (Hubber).

En cuanto a los optimizadores, cuentan con su propio paquete denominado torch.optim.
Como se menciono en la seccién anterior, en la implementacion desarrollada, se ha optado
por el optimizador Adam, que se puede encontrar con idéntico nombre en el paquete.
Sus parametros son:

e params: iterable de los parametros de la red a optimizar.
e [f: tasa de aprendizaje (learning rate). Por defecto, su valor es le-3.

o betas(Tuple[float,float]): coeficientes utilizados para el cdlculo de gradiente. Sus va-
lores, por defecto, son (0,9,0,999).

e ¢ps: valor que busca introducir estabilidad en el calculo del gradiente. Por defecto,
su valor es le-8.

e weight_decay: técnica de regularizacion L2. Por defecto, 0.
e amsgrad: si es cierto, se utiliza la variante AMSGrad [29] como optimizador.

Otras implementaciones populares que pueden encontrarse en PyTorch son: SGD (Sto-
chastic Gradient Descent), ASGD (Average Stochastig Gradient Descent), Adagrad,
Rprop, RMSprop [30]... Cada uno de ellos cuenta con sus propios pardametros, aunque
muchos son compartidos.

En el caso de que se desee llevar a cabo una inicializacién de los pesos, como es el
nuestro, se cuenta con varias posibilidades. En este trabajo se ha hecho uso de la funcion
xavier_uniform_ (Inicializacién de Xavier), que cuenta con dos pardmetros: tensor que
es el tensor donde se almacenara el resultado y gain=1.0, que se trata del factor multi-
plicativo visto en la Ecuacién [4.1] Para llevar a cabo la incializacién, se utiliza la funcién
apply(fn) sobre todas las capas, donde fn es la funcién de inicializacién. Otras opciones
son: xavier_normal, kaiming_normal, dirac_, sparse_... Todas ellas pertenecen al pa-
quete torch.nn.init.

Por tltimo, para gestionar los datos de entrada a la red, se ha utilizado la clase
DataLoader del paquete torch.utils.data [31], como se mencioné en el capitulo m
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Capitulo 5

Resultados y API

En este capitulo, en primer lugar, se realiza una evaluacién del rendimiento del modelo
desarrollado, haciendo uso de varias métricas de distinta naturaleza. En segundo lugar, se
detallan los pasos seguidos para el desarrollo de un servidor local, con el que poder inter-
actuar con la red, pasandole una imagen de entrada y obteniendo el fichero reconstruido
en un archivo formato HTML.

5.1. Resultados

El proceso de entrenamiento de la red fue bastante costoso, extendiéndose durante 34
dias y un total de 275 horas de cémputo, a razén de 5h y 15 minutos, aproximadamente,
por época. En total, en el conjunto de datos estaba integrado por 478 documentos (ver
capitulo , que se repartieron en los siguientes porcentajes:

e Entrenamiento, 50 %. Un total de 239 imdgenes, representadas en 65792 chunks.
e Validacion, 20 %. Hasta 93 imagenes, dando lugar a 26112 chunks.
e Test, 30 %. Asciende a 146 imégenes, divididas en 39680 chunks.

En un primer momento, el entrenamiento se realizo en los servidores de Kaggle, por lo
que los porcentajes de entrenamiento y validacién fueron establecidos tratando de optimi-
zar el tiempo maximo de ejecucion continuada permitido: 9 horas. Tras un par de épocas,
el entrenamiento se paso a realizar en la maquina personal prestada por un conocido, en
el que los tiempos de computo eran mas rapidos, pero al partir del modelo ya entrenado
en Kaggle, se mantuvieron los conjuntos de entrenamiento, validacion y test ya utilizados.

En total, se realizaron 52 épocas de entrenamiento, obteniéndose los errores, como el
error cuadratico medio, que se muestran en la Figura|5.1
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Figura 5.1: Evolucion de las tasas de error a lo largo del entrenamiento.

Mientras que el error de entrenamiento disminuye de forma exponencial, el error en
validacién oscila en el intervalo [0.01352, 0.0174], alcanzéndose este valor minimo en la
época numero 16, como puede observarse en la Figura [5.1, Por ello, para los resultados
que se muestran a continuacion, se ha utilizado la configuracion de la red obtenida en esta
época, ya que se considera que es la éptima.

Como se mencioné en el capitulo [4.3.2] la salida de la red estd compuesta por siete
iméagenes de idénticas dimensiones, que la tomada como entrada, siendo cada una ellas
una clasificacién de los pixels para cada categoria. De esta forma, los valores de los pixels
representan su probabilidad de pertenencia a la categoria en cuestion. Para realizar una
evaluacién del rendimiento de la red, tenemos dos enfoques principales:

e Evaluaciéon continua: compara la salida obtenida de la red, con la salida deseada.
Se utilizan las probabilidades de los pixels, para valorar la similitud de la imagen
resultado, con la imagen deseada.

e Evaluacién binaria: Los pixels con un valor superior a un cierto umbral, o th-
reshold, se clasifican como clase positiva, y los deméas como negativa. A este proceso
se le denomina binarizacion. Tras él, se calcula el porcentaje de pixels clasificados
correcta e incorrectamente.

En la Figura [5.2] se muestra un ejemplo de salida de la red, y, en la Figura [5.3] su
binarizacién con un threshold de 0.5. El orden de las imagenes, de izquierda a derecha y
de arriba a abajo, es: original, pie de foto, texto flotante, pie de pagina, titulos, imdgenes,
numero de pdgina y pdrrafos.
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Viewpoint

Belief and the Ballot

Figura 5.2: Salida obtenida por la red para una imagen dada.

Viewpoint
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Figura 5.3: Binarizacién, con un threshold de 0.5, de la salida de la red mostrada en la

Figura
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5.1.1. Evaluacion caso continuo

Para este tipo de evaluacién, también conocida como fuzzy, se han utilizado las métri-
cas MAFE y RMSE. La primera de ellas, fue vista en el capitulo [2.4.3] La segunda, es la
raiz cuadrada de la métrica MSE, vista en ese mismo capitulo.

A continuacién, en el Cuadro [5.1], se muestran los resultados obtenidos, desglosados
por categorias, para dichas métricas.

’Categorfa \ MAE \ RMSE ‘

Pie de foto 2.877099 | 4.715101
Texto flotante | 3.512344 | 6.359271
Pie de pagina | 0.849714 | 1.788237

Titulos 8.740358 | 7.411484
Imagenes 20.525129 | 7.757297
N® pégina 0.013197 | 0.113618
Parrafos 65.246538 | 6.121016
Media 14.53777 | 4.895024

Cuadro 5.1: Evaluacién continua por categoria.

La métrica MAE, al ser una puntuacién lineal, pondera todas las diferencias indivi-
duales por igual. Como se puede observar en el Cuadro [5.1] la categoria con mayor valor
para esta medida es pdrrafos y, la de menor, niumero de pdgina. La diferencia entre ambos
valores es muy elevado, y tiene su explicacion: las zonas que se corresponden con parrafos,
son mucho mas amplias que las de niimero de pagina, por lo que la red no es tan precisa
a la hora de delimitar la posicion exacta. Por ello, los pixels colindantes a un parrafo, la
red los detecta como posibles a considerar. Al ser zonas amplias y con alta frecuencia,
termina desembocando en una métrica alta. Si nos fijamos en las categorias imdgenes y
titulo, podemos observar que ocurre lo mismo.

Por su parte, la métrica RMSE asigna un mayor peso a los errores mas grandes. Como
podemos ver en el Cuadro[5.1], la categoria pdrrafos, que era la que tenia, con diferencia, un
mayor MAE, no es la que cuenta con un RMSE mas elevado. Esto significa que los pixels
colindantes a los que haciamos mencién, no son considerados con una alta probabilidad
como parrafo, sino que sus probabilidades son relativamente bajas pero, al ser muchos, se
obtiene una MAE elevada. Por el contrario, podemos destacar los valores de la categoria
texto flotante, que tiene un RMSE superior al de parrafos, siendo su MAE casi 22 veces
menor. La interpretacion de este hecho, es que la estimacion de esta categoria no es del
todo precisa, ya que si lo fuese, los pixels colindates a dichas zonas tendrian valores menos
elevados, dando lugar a una métrica mas baja.
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5.1.2. Evaluacion del caso binario

Los valores asociados a cada pixel de las imagenes devueltas por la red pueden ser
interpretados como probabilidades de pertenencia a la clase en cuestion. De esta forma, se
puede considerar que todos los pixels, con un valor superior a un umbral, o threshold, son
clasificados como instancias positivas y, el resto, como negativas. Asi, es posible conocer
el nimero de predicciones correctas e incorrectas hechas por la red.

Las métricas basicas para realizar este tipo de evaluacion son:

e True Positive (TP): ratio de instancias positivas, en nuestro caso pixels corres-
pondientes a la categoria en cuestion, bien clasificadas por el modelo.

e True Negative (TIN): porcentaje de instancias negativas, en este caso pixels que
no pertenecen a la categoria, correctamente clasificadas por la red.

e False Positive (FP): cociente de instancias clasificadas como positivas cuando
realmente son negativas. En este trabajo, es el porcentaje de los pixels clasificados
incorrectamente dentro de una categoria.

e False Negative (FN): tasa de instancias clasificadas incorrectamente como nega-
tivas. En nuestro caso, es la cuota de pixels pertenecientes a una categoria, pero que
no fueron considerados como tal.

A partir de éstas, se pueden calcular otras métricas més avanzadas que permiten hacer
una valoracién mas completa del rendimiento de la red:

e Sensibilidad: probabilidad de clasificar correctamente una instancia positiva. Se
calcula como:

TP

e Especificidad: probabilidad de clasificar correctamente una instancia negativa. Su
formulacién es:

TN

ESp@CZ.fZ.CZ'dCLd = m

e Precisiéon: porcentaje de instancias clasificadas correctamente.

Precision =TP +TN

73



Capitulo 5. Resultados y API

Mediante los valores de la sensibilidad y la especificidad es posible construir las de-
nominadas curvas ROC. Estas graficas sirven para conocer el rendimiento global del cla-
sificador, asi como elegir el threshold adecuado. Se representa el valor de la sensibilidad,
también denominado como True Positive Rate (TPR), frente al False Positive Rate(FPR),
que es el complementario de la especificidad.

A continuacion, para cada categoria, se muestran los resultados obtenidos para estas
métricas, asi como su curva ROC.

e Pie de foto:
Como se puede observar en el Cuadro existe un incremento muy elevado en la
precision a partir del umbral 0.1, alcanzdndose en este punto el 98.53 % de instancias
bien clasificadas. Si nos fijamos en la especificidad, entendemos que el aumento
de precisién estda provocado por una mejoria en la clasificacion de las instancias

negativas a partir de ese umbral.

’ Threshold \ Sensibilidad \ Especificidad \ Precisién ‘

0.0 0.95806 0.545648 0.547664
0.1 0.780848 0.984508 0.983513
0.2 0.702856 0.991156 0.989747
0.3 0.628333 0.994269 0.992481
0.4 0.535731 0.996448 0.994196
0.5 0.430591 0.997966 0.995193
0.6 0.312392 0.998988 0.995633
0.7 0.198046 0.999548 0.995631
0.8 0.095459 0.99984 0.995421
0.9 0.0343 0.999959 0.99524
1.0 0 1 0.995113

Cuadro 5.2: Métricas de evaluacion binaria para la categoria pie de foto.

Es en el umbral 0.1, donde el modelo presenta una relacion més balanceada entre
su sensibilidad y especificidad, por lo que éste parece ser el threshold mas adecuado.
En este caso, la precision es tan elevada, debido a la gran presencia de instancias
negativas, lo que permite que el clasificador detecte sin problema la mayor parte
de ellas, aunque le cueste detectar las positivas, la precisién apenas se ve afectada.
Este hecho también se manifiesta en su curva ROC (ver Figura[5.4).
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Curva ROC: pies de foto
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Figura 5.4: Curva ROC de la clase pie de foto.

e Texto flotante:
Al igual que ocurria con categoria “pie de foto”, a partir del umbral 0.1 (ver Cua-
dro existe una mejora significativa de la especificidad, con el correspondiente
descenso en sensibilidad. A partir de un threshold de 0.3, el modelo clasifica las
instancias positivas correctamente con una probabilidad menor a 0.5

\ Threshold \ Sensibilidad \ Especificidad \ Precisién ‘

0.0 0.905246 0.69813 0.700492
0.1 0.707701 0.98062 0.977507
0.2 0.60114 0.989978 0.985544
0.3 0.512286 0.993567 0.988078
0.4 0.427862 0.995722 0.989246
0.5 0.352378 0.997202 0.989848
0.6 0.272843 0.998327 0.990053
0.7 0.196101 0.999171 0.990013
0.8 0.121313 0.999702 0.989684
0.9 0.057749 0.999933 0.989187
1.0 0 1 0.988595

Cuadro 5.3: Métricas de evaluacion binaria para la categoria texto flotante.

Su curva ROC, tiene una forma muy parecida a la categoria “pie de foto”, ya que
tiene un comportamiento muy similar (ver Figura |5.3)).
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Curva ROC: texto flotante
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Figura 5.5: Curva ROC de la clase texto flotante.

e Pie de pagina:

Como ocurria con las dos categorias previas, el paso del umbral 0.0 al 0.1 supone un
gran incremento en la precision del modelo. En este caso, si se consideran todas las
instancias como positivas, la precisién es del 75 %. Sin embargo, existe un descenso
muy significativo en la sensibilidad a partir del umbral 0.1, lo que indica que el
modelo no es preciso en la identificacién de esta clase. Los distintos valores de las
métricas se muestran en el Cuadro[5.4]y su curva ROC se representa en la Figura[5.6]

Cuadro 5.4: Métricas de evaluacion binaria para la categoria pie de pdgina.

’ Threshold \ Sensibilidad \ Especificidad \ Precisién ‘

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

0.920916
0.552079
0.412258
0.327896
0.256729
0.195128
0.136219
0.079607
0.027005
0.004413
0

0.754601
0.997386
0.999239
0.9997

0.999885
0.999954
0.999984
0.999995
0.999999

1

1

0.754903
0.996579
0.998175
0.998482
0.998538
0.998496
0.998419
0.998327
0.998235
0.998195
0.998187
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Curva ROC: pie de pagina
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Figura 5.6: Curva ROC de la clase pie de pdgina.

e Titulos:

Existe un aumento muy significativo de la especificidad en el paso del threshold 0.0
al 0.1, que no afecta a la sensibilidad, manteniéndose por encima del 80 % hasta el
umbral 0.4, como se puede ver en el Cuadro [5.5

’ Threshold \ Sensibilidad \ Especificidad \ Precisién ‘

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

0.983235
0.910778
0.861782
0.81553
0.762581
0.707267
0.644166
0.575316
0.490743
0.376002
0

0.505985
0.955027
0.970918
0.978301
0.983424
0.987151
0.990196
0.992619
0.994798
0.996679
1

0.517457
0.953963
0.968295
0.974388
0.978116
0.980424
0.981879
0.982589
0.982682
0.98176
0.975963

Cuadro 5.5: Métricas de evaluacion binaria para la categoria titulos.

En general, existe un mayor nivel de equilibrio entre la sensibilidad y la especificidad,
en todos los umbrales, que en las categorias previas. Este hecho se refleja en la curva
ROC (ver Figura , siendo todos sus puntos mucho mas cercanos a la esquina
superior izquierda, que indica un ajuste perfecto, que en el resto de categorias vistas.
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Curva ROC: titulos
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Figura 5.7: Curva ROC de la clase titulos.

e Imagenes:
Como se puede observar en el Cuadro [5.6 el modelo presenta valores muy altos de
especificidad en todos los umbrales manteniendo, a su vez, una alta sensibilidad.
Se trata, de las categorias vistas hasta ahora, la que mejor es clasificada por la red
neuronal.

\ Threshold \ Sensibilidad \ Especificidad \ Precisién ‘

0.0 0.983833 0.506459 0.562659
0.1 0.941818 0.958459 0.9565

0.2 0.919796 0.972939 0.966683
0.3 0.899201 0.97892 0.969535
0.4 0.877131 0.983346 0.970842
0.5 0.852684 0.986851 0.971056
0.6 0.821641 0.989575 0.969804
0.7 0.782405 0.991776 0.967127
0.8 0.723458 0.993947 0.962103
0.9 0.607242 0.995962 0.950199
1.0 0 1 0.882273

Cuadro 5.6: Métricas de evaluacion binaria para la categoria imdgenes.

Su curva ROC (ver Figura|5.8)) difiere en forma de las anteriores, alojando bajo ella
un area considerablemente mayor, dado que se trata de una categoria sobre la que
la red es capaz de realizar una mejor clasificacién.
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Curva ROC: imagenes
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Figura 5.8: Curva ROC de la clase imdgenes.

e Numero de pagina:

Presenta una precision casi perfecta en todos los umbrales (ver Cuadro [5.7)), pero
su sensibilidad es nula en todos ellos menos en el 0.0. Esto significa que la red no
ha aprendido a reconocer esta categoria. Dado que el niimero de pixels relacionados
con esta clase es muy bajo, la precisién es muy elevada, ya que clasifica todos como

instancias negativas.

’ Threshold \ Sensibilidad \ Especificidad \ Precisién ‘

0.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

0.605752
0

SO DD DO oo oo

0.989563
1

— = = = = e e e

0.989493
0.999816
0.999816
0.999816
0.999816
0.999816
0.999816
0.999816
0.999816
0.999816
0.999816

Cuadro 5.7: Métricas de evaluacion binaria para la categoria niumero de pdgina.
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Su curva ROC realmente se trata de una recta, debido a su bajo rendimiento, tal y
como puede verse en la Figura[5.9]

Curva ROC: numero de pagina
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Figura 5.9: Curva ROC de la clase nimero de pagina.

e Parrafos:
Se trata, con diferencia, de la categoria que mejor reconoce la red. Su sensibilidad
(ver Cuadro , en todos los umbrales considerados, es muy elevada, siendo su-
perior al 90 % en todos ellos menos en el 0.9 y 1.0. La especificidad también se
encuentra por encima del 90 % en todos los valores del threshold, a excepcion del

0.0.
’ Threshold \ Sensibilidad \ Especificidad \ Precisién ‘
0.0 0.995185 0.52455 0.701555
0.1 0.983787 0.920412 0.944247
0.2 0.977476 0.938538 0.953183
0.3 0.971788 0.947203 0.956449
0.4 0.965483 0.953583 0.958059
0.5 0.958942 0.958711 0.958798
0.6 0.951066 0.963467 0.958803
0.7 0.940847 0.967933 0.957746
0.8 0.923403 0.973278 0.95452
0.9 0.875079 0.981068 0.941205
1.0 0 1 0.6239

Cuadro 5.8: Métricas de evaluacion binaria para la categoria pdrrafos.
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Como se puede observar mediante su curva ROC (ver Figura [5.10)), en la mayoria
de los umbrales se tiene un rendimiento 6ptimo y muy similar, lo que provoca que
el area bajo su curva sea mucho méas grande que en el resto de categorias.

Curva ROC: parrafos
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Figura 5.10: Curva ROC de la clase parrafos.

A través de estas métricas se ha podido observar la nula capacidad de reconocimiento
de la red para la categoria numero de pdgina. asi como el bajo rendimiento para las clases
pies de foto, pies de pdgina y texto flotante. Estas categorias se corresponden con las que
menor presencia suelen tener en los documentos, por lo que, en parte, es esperable su
peor rendimiento en ellas. Por el contrario, las categorias con més presencia son las mejor
clasificadas siendo, en orden descendente, pdrrafos, imdgenes y titulos. En el Cuadro
se muestra el threshold recomendado, para cada una de ellas.

\ Clase \ Threshold \
Pie de foto 0.1
Texto flotante 0.1
Pie de pagina 0.0
Titulos 0.1
Iméagenes 0.1
Numero de pagina 0.0
Parrafos 0.4

Cuadro 5.9: Valores de threshold recomendados para cada clase.
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5.2. API

En esta seccién, se expone el procedimiento de recomposicion de las imagenes de salida
de la red en un nuevo documento en formato HTML, asi como la implementacion de un
servidor local que permite enviar a la red un documento escaneado y obtener el fichero
HTML correspondiente.

5.2.1. Composicion fichero HTML

Dado que la red es capaz de distinguir las categorias a las que pertenece cada zona
de un documento, es posible utilizar esta informacién para recomponerlo en un formato
distinto. En este trabajo se ha optado por HTML, aunque se valoraron otras alternativas
como PDF o KIEX.

Con el objetivo de encapsular todo el cédigo necesario para integrar esta funcionalidad,
se ha definido una clase denominada htmlCreator() que cuenta con un tnico método
publico que se encarga de generar el documento final. Esta clase cuenta con los siguientes
atributos:

e in: ruta de la carpeta en la que se encuentra la imagen original.

e gt: ubicacion donde estan almacenadas las salidas obtenidas por la red para el do-
cumento original.

e out: lugar dénde se desea salvar los ficheros HTML y CSS, asi como el resto de
informacion necesaria.

e maz: valor maximo de la dimension mayor en el fichero generado. La segunda di-
mensién se establece de forma proporcional.

En dicha clase, se ha recurrido al uso de diversas bibliotecas para afrontar con garantias
el proceso, entre las que destacan:

e OpenCV, permite llevar a cabo la binarizacion de las imagenes, asi como el reco-
nocimiento de los distintos clusters de pixels presentes en cada una de ellas.

e Yattag, facilita la creaciéon de ficheros HTML y CSS gracias a su intuitiva gestion
de etiquetas.

e Pytesseract, es un wrapper para Python del OCR Tesseract desarrollado por Goo-
gle. En este trabajo, se utilizard para convertir a texto plano el contenido de las
respectivas zonas del documento.
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El primer paso en el proceso de recomposicion es determinar las coordenadas de cada
zona reconocida por la red. Con este fin, cada imagen obtenida es binarizada, utilizando
su respectivo threshold 6ptimo (ver Cuadro , y pasada como argumento a la fun-
cién connectedComponents WithStats de la biblioteca OpenCV. Esta funcion, devuelve un
listado con informacién sobre la ubicaciéon en la imagen de cada uno de los clusters de
pixels (nuestras zonas de interés) existentes. De esta forma, se obtiene un listado con las
coordenadas de cada una de las zonas de interés junto a la categoria a la que corresponde.

Una vez generado el listado, se llama a una funcién interna encargada de escribir la
base de los ficheros HTML y CSS correspondientes, para mas tarde ir anadiendo sobre
ellos la informacion correspondiente a cada zona reconocida.

Respecto al fichero HTML, se establece el titulo, haciéndolo coincidir con el nombre
del documento procesado, y el encabezado, en el que se determina la ruta al fichero CSS
que contiene su estilo. Para el archivo CSS, se establecen las dimensiones del cuerpo del
HTML, y las caracteristicas de cada una de las etiquetas que se van a utilizar: p! (pérra-
fos, texto flotante y nimero de pagina), p2 (pie de foto), p3 (pie de pagina) y h1 (titulos).

Tras ello, se recorren los distintos elementos de la lista previamente generada, y se va
escribiendo en paralelo, en los fichero CSS y HTML, la informacién correspondiente. Para
cada uno de los elementos, se establece su contenido en un div distinto, lo que facilita la
composicion final del documento ya que es mas sencillo delimitar cada una de las zonas
por medio de las caracteristicas de cada componente div.

Se realiza una distincién entre las zonas que se corresponden con texto y las que lo
hacen con imagenes. Para las primeras, se envia al OCR, proporcionado por pytesseract,
el correspondiente recuadro de la imagen original, obteniéndose el texto en plano que
figura en dicha zona, y escribiéndose en el fichero HTML bajo la etiqueta pertinente.

En el caso de las imagenes, en lugar de ser enviadas al OCR, se guarda en una car-
peta el respectivo recorte y se escribe en el HTML la ruta correspondiente. Asimismo, se
establecen los porcentajes de ancho y largo en los que se debe mostrar para conservar las
proporciones con el resto de elementos.

En la Figura [5.11} se muestra una de las imégenes del dataset junto a su recreacién
en formato HTML, haciendo uso de su Ground Truth original.
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Figura 5.11: Comparacion de un documento escaneado con su recreaciéon en formato

HTML.

Tras comprobar el funcionamiento de la clase sobre las imégenes obtenidas por medio
de la red, se observa que existen multiples zonas que son reconocidas pero que realmente
son carentes de valor. Esto se debe a que, como se vi6 en la Figura existen muchos
pixels aislados que son asignados a una categoria y por tanto considerados en el proceso
de recomposicion. Para solventar este problema, se establecen un area minima, en funcion
de la categoria, que un elemento debe superar para ser considerado en el proceso de
recomposicion.

Clase Area minima (pizels?) |

Pie de foto 20000
Texto flotante 10000
Pie de péagina 10000

Titulos 80000

Imagenes 300000
Numero de pagina 750

Pérrafos 100000

Cuadro 5.10: Area minima para considerar un elemento.
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Las areas minimas mas grandes se corresponden con la categorias que se presuponen
que sus elementos son mas amplios, y son pdrrafos, imdgenes y titulos. Por el contrario,
para numero de pdgina tenemos con diferencia el valor més bajo, sin llegar a superar los
1000 pizels®. Para el resto de categorias se establece un umbral similar. Estos valores
han sido escogidos para optimizar el rendimiento sobre el conjunto de test, por lo que es
posible que para otros conjuntos sea preciso una revision.

5.2.2. Implementacion del servidor

Como tltimo punto del proyecto, se desarrolla un pequeno servidor en el que es po-
sible procesar un documento escaneado, obteniéndose su recreacién en formato HTML,
mediante el proceso descrito en la seccién anterior. Debido a la restriccion temporal a la
que esta sujeta la realizacion de este TFG, se ha optado por un desarrollo web lo mas
sencillo posible, ya que su tnico fin es su utilizacion en la defensa del proyecto.

Siguiendo las recomendaciones de los tutores de HP se ha utilizado el framework
Flask, de Python, para integrar la funcionalidad del servidor. Este marco destaca por
presentar una curva de aprendizaje poco elevada, debido a que su estilo es muy similar
al de Python. Asimismo, al hacer uso del motor jinja2, proporciona una forma comoda
y sencilla para el paso de variables entre el script en Python y los distintos ficheros HTML.

En el Capitulo|[3.4] concretamente en la Figura|3.2] se mostro la estructura de directo-
rios del proyecto, siendo de interés en este caso la rama servidor. Dentro de este directorio,
se encuentran todos los ficheros necesarios para el funcionamiento del servidor.

Por un lado, se tiene el script de Python que alberga el cédigo de las funcionalidades
del servidor, haciendo uso del framework Flask previamente comentado. Por otro lado, se
encuentran las carpetas templates y static:

e templates:
Contiene el fichero HTML de la vista principal del servidor. Asimismo, en una sub-
carpeta denominada results se almacenan todos los ficheros HTML generados en las
peticiones al servidor.

e static:
Su contenido se divide en dos sub-directorios: imag y styles. En el primero de ellos, se
guardan los recursos graficos correspondientes a los distintos documentos procesados
en el servidor. En el segundo, se albergan los ficheros de estilo de cada uno de los
archivos HTML generados en el servidor.

La interfaz gréafica del servidor se ha hecho lo més minimalista posible, para que toda
la atencion se centre en el fin ultimo para el que se ha desarrollado: el procesamiento
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de documentos escaneados. De esta forma, la pantalla inicial se reduce a la composicion
mostrada en la Figura [5.12

DocScan: Deep Learning para la segmentacion de documentos escaneados

| Seleccionar archivo | Ninguin archivo seleccionado | Enviar |

Figura 5.12: Pantalla principal del servidor.

Tras pulsar en el botéon “Seleccionar archivo” se abre un explorador de archivos para
elegir el documento que se quiere procesar. En este punto, es importante mencionar que
unicamente se aceptan ficheros de cuatro formatos: tif, npg, jpg v jpeg.

Una vez elegido el archivo que se desea procesar, tras pulsar el botén “Enviar” pueden
darse dos situaciones: si el fichero elegido de un formato valido, el servidor muestra un
mensaje de informacién al usuario, como el que se muestra en la Figura [5.13} en caso
contrario, la eleccién del usuario queda invalidada.

DocScan: Deep Learning para la segmentacion de documentos escaneados

Generando resultados

Este proceso puede llevar hasta 10 minutos...

Figura 5.13: Pantalla de espera del servidor.
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Si el fichero ha sido aceptado, se envia a la red neuronal entrenada, obteniéndose
de esta manera la clasificacién de las distintas zonas del documento. Tras ello, las siete
imagenes generadas son tratadas por un objeto de la clase descrita en la seccién anterior,
que se encarga de recomponer el fichero en formato HTML, adecuandose a la estructura
de contenidos del servidor. Una vez terminada la espera, el servidor carga en pantalla el
fichero obtenido.

Asimismo, es posible ver los resultados obtenidos para ficheros previamente procesados,
indicando la ruta pertinente en el servidor. Los detalles sobre como conocer la ruta a
ficheros ya procesados se detallan en el Manual del Usuario (ver Apéndice .
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Conclusiones

Durante mi formacién universitaria siempre he sentido un especial interés por el Apren-
dizaje Profundo, incrementandose aiin mas tras cursar las asignaturas de Técnicas de
Aprendizaje Automdtico y Mineria de Datos. Debido a las restricciones de contenido a las
que estan sujetas las asignaturas, no se profundizé el conocimiento sobre este drea tanto
como me hubiese gustado. Por ello, y teniendo en cuenta la importancia de este campo
en la actualidad, he tenido en este TFG la oportunidad perfecta para adquirir un mayor
grado de conocimiento sobre el Aprendizaje Profundo.

Asimismo, el problema propuesto también ha supuesto un reto en lo personal ya que
como estudiante me he encontrado en multiples ocasiones con documentos escaneados que
me han obligado a hacer una lectura mas concreta de lo deseado para localizar la informa-
cién buscada. A pesar de que no se perseguia generar una herramienta con un alto nivel
de precisién, afrontar esta probleméatica me ha permitido adquirir conocimientos ttiles y
extrapolables a otros desafios que me pueda encontrar en mi vida profesional.

De igual manera, la metodologia empleada ha supuesto para mi un gran aprendizaje
ya que durante mi formacién siempre habia utilizado enfoques mucho maés cercanos a
las metodologias tradicionales. A pesar de que no se ha trabajado con una metodologia
estrictamente agil, si que me ha obligado a salir de mi zona de confort y tener que ha-
cer frente a un método de trabajo més similar a los empleados fuera del ambito académico.

El proyecto contaba con tres grandes objetivos fijados, que se han alcanzado con éxito.
El primero de ellos, era la creacion o adecuacién de un conjunto de datos para el proble-
ma planteado. Concretamente, se ha tenido que llevar a cabo un proceso de generacion
del Ground Truth, algo novedoso para mi, ya que siempre habia trabajado con datos ya
preparados. Para cumplir con este objetivo, he tenido que trabajar con estructuras de
datos en formato XML, vista en la asignatura Sistemas Avanzados de Integracion de la
Informacion, sobre las que he tenido que profundizar en conocimientos.

El segundo objetivo, era realizar un correcto pre-procesamiento de las imagenes para
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poder ser utilizadas por la red. Aqui destacan los algoritmos de chopping de imagenes, de
los cudles no tenia constancia hasta el momento de realizacién de este trabajo. Se optd
por el uso del algoritmo recursivo, y a pesar de contar con la ayuda de los tutores, fue
un proceso algo complicado ya que a penas existe literatura al respecto. De esta forma,
el plazo de finalizacion de esta parte del proyecto se alargd mas de lo deseado, pero final-
mente se alcanzd con éxito el objetivo.

Tras completar los dos primeros objetivos, se hizo frente al objetivo principal del
proyecto: el desarrollo de una red neuronal para segmentar documentos escaneados. La
arquitectura de red utilizada, UNET, me ha permitido poner en practica los conocimientos
aprendidos en las asignaturas de Aprendizaje Automdtico y Mineria de Datos, asi como
conocer de primera mano la operaciéon de upsampling y las posibles formas de llevarla a
cabo, optandose por la técnica de pixel shuffle. De igual manera, su realizacién hacien-
do uso de PyTorch, ha sido muy fructifera desde el punto de vista personal, ya que era
un framework con el que no habia trabajado y que amplia mis conocimientos en este area.

Se propuso la identificacién de hasta siete clases en los documentos, obteniéndose re-
sultados diversos para cada una de ellas. Las categorias con zonas mas pequenas y menos
frecuentes, son las que peor rendimiento presentan. En algunos casos, como el de la clase
“namero de pagina”, la red reconoce todas las zonas de los documentos como no perte-
necientes a dicha clase, por lo que no se alcanza el fin perseguido. Por el contrario, existe
un rendimiento elevado para las categorias “parrafos” e “imagenes”, presentando un alto
nivel de sensibilidad en la mayoria de los thresholds estudiados.

Para el resto de categorias, los resultados son bastante similares entre si, presentando
una alta sensibilidad para el umbral 0.0, junto a una especificidad en el intervalo [0.50,
0.70]. Para valores del threshold superiores, la sensibilidad se ve claramente afectada, lo
que indica que la red no es capaz de llevar a cabo una buena clasificacion.

Por tanto, de las siete clases propuestas, se ha conseguido un nivel de precision muy
elevado para “parrafos”, “imagenes” y, en menor medida, “titulos”, mientras que los re-
sultados para “pie de pagina”, “pie de foto”, “texto flotante” y “ntimero de pagina” no
son 6ptimos.

Tras obtener los resultados de la red, se propone la reconstruccion del documento en
un nuevo formato, en este caso HTML. Durante el desarrollo de este proceso, he podido
profundizar en el uso de la biblioteca OpenCV, una de las mas usadas para el tratamien-
to de imagenes, y he tenido un primer contacto con los OCR, concretamente la version
Tesseract de Google. Asimismo, para facilitar al usuario la obtenciéon del documento re-
construido, se ha desarrollado un pequeno servidor local haciendo uso de Flask.

Evidentemente, tras este proyecto quedan abiertas muchas lineas de trabajo, las cuales
no han podido abordarse debido a la restriccion temporal. Algunas de ellas son:
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Mejorar el algoritmo recursivo de chopping para generar chunks con zonas ttiles
mas amplias, a costa de reducir el excedente de los margenes.

Considerar otras configuraciones de la red UNET, en busca de la mejora de los
resultados obtenidos para las categorias con zonas de menor tamarno y presencia, asi
como explorar otras opciones para las operaciones de downsampling y upsampling.

Mejorar la precision en el proceso de reconstruccion de los documentos en formato
HMTL.

Implementacion de un Docker en el que integrar tanto la funcionalidad de la red
como la del servidor.
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Apéndice A
Manual de instalacion

En este anexo se presentan los pasos a seguir para llevar a cabo la instalacién y
configuracion de la aplicacién de la red neuronal y el servidor web.

Los requisitos basicos a satisfacer para la instalacion son:
e Contar con un entorno de trabajo en Python.
e Respetar la organizacién de directorios mostrada en la Figura [3.2]

e Instalar PyTorch, OpenCV y Flask, asi como sus dependencias.

Para el entorno Python, se recomienda el uso de distribuciones como Anaconda o
Miniconda, siendo la primera la utilizada en el desarrollo del trabajo. Se puede instalar

desde:

https://www.anaconda.com/products/individual

La version de Python empleada es la 3.8.5, por lo que se recomienda su utilizacién
para evitar posibles problemas de incompatibilidades.

Respecto a la organizacion de los directorios, la carpeta comprimida adjunta a este
informe contiene la estructura requerida para el correcto funcionamiento, por lo que ni-

camente requiere de su descompresion.

Para la instalacion de las bibliotecas y sus dependencias, haciendo uso de la distribu-
ciéon Anaconda, los pasos son:
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e PyTorch (versién 1.7.1):

conda install pytorch torchvision torchaudio cudatoolkit=11.0
—c pytorch

e OpenCV (versién 4.5.1):

conda install —c¢ conda—forge opencv

e Flask (versién 1.1.2):

conda install —c¢ anaconda flask

e tqdm (version 4.56.0):

conda install —c conda—forge tqdm

e docopt (version 0.6.2):

conda install —c anaconda docopt

e pytesseract (versién 0.3.7):

conda install —c conda—forge pytesseract

e ninja (version 1.10.2):

conda install —c conda—forge ninja
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Manual de usuario

En este anexo se pretende proporcionar a los usuarios el conocimiento necesario para
la utilizacion de la aplicacion de la red neuronal y el servidor web

Preparacion de los datos

El conjunto de datos utilizado no puede ser redistribuido, por lo que para su utilizacion
es necesario solicitar su descarga a PRImA [1].

Para generar el Ground Truth, como se explicé en el Capitulo [4.2.1) se proporcio-
na el script “generateGroundTruth.py”. Una vez descargado y descomprimido el dataset,
basta con ejecutar dicho script para generar el Ground Truth de los distintos documentos.

Para obtener los conjuntos de entrenamiento, validacion y test, se proporciona el script
“splitImages.py”. La configuracién es: 50 % para entrenamiento, 20 % para validacién y
el 30 % para el test. Estos porcentajes pueden ser modificados en el script.

Por 1ultimo, mencionar que ambos scripts estdn preparados para ser ejecutados desde
la ruta de la carpeta “procesamiento”, teniendo los datos en el directorio raiz (ver Figu-
ra . Si se desean ejecutar con otra disposicion, es necesario modificar las rutas a los
directorios utilizadas en los scripts.

Red Neuronal

Como se detall6 en el Capitulo 4.3.2} la red neuronal cuenta con tres modos de utili-
zacion diferentes: entrenamiento, validacion y test.

Respetando la configuracién de directorios mostrada en la Figura [3.2] los comandos
para cada uno de estos modos, son:
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e Entrenamiento:

python Main.py —train —in=<input_source>
—gt=<groundtruth_source> —inv=<valid_input_source >
—gtv=<valid _groundtruth_source> —e=<max_epoch>

Como parametro opcional se cuenta con --1d=<pretrained_model> en el caso de
que se desee reanudar el entrenamiento desde un punto anterior.

e Validacién:

python Main.py —validate —Ild=<pretrained_model >
—in=<input_source> —gt=<groundtruth_source>

o Test:

python Main.py —test —Ild=<pretrained_model >
—in=<test_source>

Si se desea especificar una ruta concreta para guardar el resultado obtenido por la
red, se puede utilizar el pardmetro —-out=<output_source>.

Asimismo, los tres métodos cuentan con la opcién de ser ejecutados bajo la CPU si
asi se especifica mediante el uso del parametro --cpu.

Servidor web

El primer paso es lanzar el servidor. Para ello, estando situado en el directorio raiz de
la Figura 3.2 se deben ejecutar los siguientes comandos en una terminal Anaconda:

1. export FLASK_APP='./servidor/app'.
2. export FLASK_ENV=development.

3. flask run.

Una vez el servidor esta en ejecucion, se puede acceder a él, desde la propia maquina,
dirigiéndose a la direccién web:

http://127.0.0.1:5000/
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En dicha direccién, se cargara la interfaz en el servidor, que fue mostrada en la Figu-
ra [5.12] déonde podremos subir la imagen del documento que se desee procesar, siempre
teniendo en cuenta que sélo acepta los formatos: tif, npg, jpg v jpeg.

Tras elegir una imagen de un formato adecuado y haber pulsado el botén de “Enviar”,
comienza el procesamiento de la misma y el servidor muestra la pantalla de espera de la

Figura [5.13] Una vez finalizado el proceso, automdaticamente se carga su recomposicién
en formato HTML.

En la direccién http://127.0.0.1:5000/servidor/<image_name>.html, se muestra
el resultado generado, siendo <image_name> el nombre de la imagen enviada. Haciendo
uso de esta ruta es posible visualizar resultados obtenidos previamente con el servidor,
sin tener que volver a realizar el procesamiento.
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