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RESUMEN 

La presente tesis se enfoca en la identificación y clasificación de objetos en escenas urbanas de 

la provincia de Huamanga, explorando un entorno diferente al de las ciudades desarrolladas y 

otras bases de datos existentes. Se estudiarán las escenas urbanas de Huamanga para segmentar 

imágenes en 7 clases de datos: personas, vehículos, motociclistas, edificios, veredas, pistas y 

otros, que incluyen detalles de cielo y cables de energía eléctrica. El enfoque principal de la 

tesis estará centrado en la visión por computadora, específicamente en la segmentación 

semántica para la clasificación de objetos. Para ello, se emplearán arquitecturas de aprendizaje 

profundo pre-entrenadas adaptadas a Deeplabv3+, y se utilizarán imágenes de la provincia de 

Huamanga como base de datos local. 

La investigación se inicia con un análisis del estado del arte, destacando la importancia de la 

clasificación de objetos en escenas urbanas y los beneficios del aprendizaje profundo en 

comparación con métodos tradicionales. Se enfatiza la necesidad de utilizar bases de datos 

locales sobre las existentes, así como la base teórica para la clasificación de imágenes locales 

utilizando Deeplabv3+ y redes de aprendizaje profundo mediante la transferencia de 

aprendizaje. Posteriormente, se describe el diseño, la recopilación y el enfoque de la base de 

datos locales en comparación con conjuntos de datos como Imagenet y CityScapes, utilizando 

la arquitectura Deeplabv3+ junto con redes de aprendizaje profundo en los datos locales. 

Finalmente, se presentan los resultados basados en el incremento del número de datos, 

analizando la precisión, el Índice de Jaccard (IoU) y el mBFScore tanto a nivel global como 

por clase, junto con un análisis comparativo con la base de datos Cityscapes. Se proporcionan 

tablas sumarias que verifican los resultados de cada red de aprendizaje profundo y se propone 

hardware para dispositivos capaces de ejecutar tareas de segmentación semántica.  
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INTRODUCCIÓN 

La tecnología actual ha estrechado su relación con la visión por computadora y la 

clasificación de imágenes, generando avances notables en la capacidad de las 

computadoras para interpretar el entorno que las rodea. En este contexto, la segmentación 

semántica ha surgido como una herramienta poderosa que no solo permite la detección 

de objetos en imágenes, sino también la comprensión de su contexto y significado [1], 

[2]. Sin embargo, muchos entornos y conjuntos de datos existentes no se adaptan 

adecuadamente a localidades específicas [54], [55], lo que resalta la importancia de crear 

y evaluar conjuntos de datos locales para contribuir al avance tecnológico. 

Estudios recientes, como los llevados a cabo en Huailai, China [56] y Chennai, India [57], 

han demostrado que el uso exclusivo de conjuntos de datos generales puede no ser 

suficiente para obtener resultados óptimos al segmentar imágenes locales. Por lo tanto, se 

busca mejorar la precisión en la identificación de características locales mediante la 

implementación de la arquitectura Deeplabv3+ y datos específicos de la región. Además, 

la experiencia de investigaciones como las realizadas en Bandung, Indonesia [50], resalta 

la importancia del uso de conjuntos de datos locales para obtener resultados más precisos. 

Esta perspectiva orienta la propuesta centrada en el estudio de los escenarios urbanos de 

Huamanga, lo que a su vez contribuye a la investigación en entornos andinos. De esta 

manera, facilita una comprensión más profunda de las necesidades particulares de la 

región y promueve el desarrollo de soluciones más efectivas y contextualizadas.  

El presente trabajo de investigación se enfoca en la identificación y clasificación de 

objetos en escenas urbanas de la provincia de Huamanga, utilizando segmentación 

semántica con Deeplabv3+ y arquitecturas de aprendizaje profundo pre-entrenadas. Se 

emplearán imágenes locales como base de datos para segmentar imágenes en 7 clases de 
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datos, incluyendo personas, vehículos, motociclistas, edificios, veredas, pistas y otros, 

con detalles como cielo y cables de energía eléctrica. 

El primer capítulo aborda la relevancia de la clasificación de objetos en escenas urbanas 

y se destacan las ventajas del aprendizaje profundo en comparación con los métodos 

tradicionales. Además, se enfatiza en la importancia de utilizar e integrar bases de datos 

locales sobre las ya existentes. Finalmente, se detallan los objetivos y alcances del 

presente trabajo de investigación. 

En el segundo capítulo se abordan fundamentos teóricos sobre la utilización y creación 

de conjuntos de datos locales, así como su aplicación en el reentrenamiento mediante la 

transferencia de aprendizaje en una arquitectura de segmentación semántica Deeplabv3+. 

Esta arquitectura utiliza redes de aprendizaje profundo como clasificadores. Finalmente, 

se presenta el modelo de solución propuesto. 

En el tercer capítulo comprende los diseños y criterios para la creación de un conjunto de 

datos local de la provincia de Huamanga, así como las fases del proceso de entrenamiento 

y métricas de evaluación a considerar. 

En el cuarto capítulo se presentan las pruebas y resultados, comenzando con el aumento 

progresivo del número de datos de entrenamiento y su impacto en la eficiencia del 

entrenamiento. Se analizan los resultados en términos de precisión, Índice de Jaccard 

(IoU) y mBFScore tanto a nivel global como por clase, además de realizar un análisis 

comparativo con el conjunto de datos Cityscapes. Se examinan las tablas sumarias y se 

llevan a cabo estudios sobre posibles hardware para ejecutar tareas de segmentación 

semántica. Finalmente, la última sección presenta las conclusiones, recomendaciones y 

posibles direcciones para futuras investigaciones. 
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CAPÍTULO 1 

Importancia de la clasificación de objetos en escenas urbanas. 

Para una computadora, la detección de objetos se realiza a través del procesamiento de 

imágenes digitales capturadas por cámaras, las cuales sirven como medio de adquisición 

de datos. Este proceso se realiza a través de la extracción de características y clasificación  

de las imágenes y/o objetos. En este sentido, la clasificación de objetos en escenas o 

entornos urbanos es una tarea fundamental para aplicaciones como la conducción 

autónoma, gestión de tráfico, planificación urbana, entre otros, ya que permite reconocer 

y diferenciar entre diferentes tipos de objetos en su entorno. 

1.1 La clasificación de objetos en escenas urbanas. 

En el ámbito de la segmentación semántica y clasificación de objetos en escenas urbanas, 

se han empleado tradicionalmente métodos convencionales para abordar este desafío. 

Entre ellos se encuentran SVM (Support Vector Machine), Random Forest y KNN (K-

Nearest Neighbors), que han sido utilizados en diversas aplicaciones para la 

identificación y categorización de objetos en imágenes urbanas. Sin embargo, la 

implementación de estos métodos tradicionales plantea complicaciones significativas. 

Factores como la variación en la forma de los objetos, las condiciones de iluminación y 

otros aspectos impactan de manera considerable tanto en el proceso de entrenamiento 

como en la aplicación de dichas técnicas [6]. La crítica principal a estos enfoques radica 

en que no resulta óptimo depender de métodos que requieren la extracción manual de 

características, como es el caso de SVM, Random Forest y KNN. Este proceso de 

extracción manual puede resultar tedioso y consume mucho tiempo. Además, la precisión 

de la clasificación se ve directamente afectada por la calidad de las características 

extraídas [18].  
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Los enfoques del aprendizaje profundo eliminan en gran medida la necesidad de aplicar 

métodos tradicionales de caracterización de objetos al permitir que el modelo aprenda 

automáticamente las representaciones relevantes de los datos durante el entrenamiento. 

El aprendizaje profundo ha demostrado ser una técnica muy efectiva para la clasificación 

de objetos en escenas urbanas. Su integración en la visión por computadora tiene un alto 

potencial de poder generar soluciones sólidas y de mayor accesibilidad para las nuevas 

tendencias, tales como la conducción autónoma, gestión de tráfico y planificación urbana 

[3], [4], [5], [7], [8], [45].  

1.2 El aprendizaje profundo y los conjuntos de datos en escenas urbanas. 

El aprendizaje profundo se fundamenta en la construcción de redes neuronales profundas, 

las cuales aprenden automáticamente a partir de grandes cantidades de datos. De esta 

manera, se obtiene un conocimiento más extenso a nivel computacional y entrenamiento 

por parte de una arquitectura de aprendizaje profundo. No obstante, si la cantidad de datos 

de entrenamiento es limitada, el modelo puede sobreajustarse a los datos de entrenamiento 

y no generalizar de manera efectiva nuevos datos. En ese sentido, existe una gran 

diferencia entre utilizar datos tales como Cityscapes Dataset e Imagenet, y los datos 

locales que diferencien de estos.  

La efectividad limitada de arquitecturas de aprendizaje profundo entrenadas con datos 

diferentes al querer estudiar un área local específica se debe, en parte, a la variación de 

los objetos presentes. La diversidad en color, forma y otras características específicas de 

un área local puede no estar bien representada en modelos entrenados con conjuntos de 

datos más generales. Esto destaca la necesidad de considerar la variabilidad local al 

implementar arquitecturas de aprendizaje profundo, ya que la adaptación a las 
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particularidades específicas de un entorno local puede ser crucial para un rendimiento 

óptimo.  

El análisis detallado de la clasificación de objetos en entornos asiáticos, como China y 

Taiwán, como se destaca en los estudios [54], [55], resalta la importancia de considerar 

las particularidades locales al estudiar ciudades específicas. Estas investigaciones señalan 

que las bases de datos existentes pueden no abordar completamente los desafíos únicos 

presentes en estos entornos, lo que subraya la importancia de realizar análisis específicos 

para ciudades que enfrentan mayores retos y diferencias culturales. 

La implementación de redes pre-entrenadas en nuevos entornos, como áreas rurales o 

distintas a las habituales, puede presentar un desafío significativo debido a la variabilidad 

en los datos. En consecuencia, puede resultar esencial entrenar la red en un conjunto de 

datos específico que refleje las características únicas del entorno local de interés. Este 

enfoque permite adaptar el modelo a las peculiaridades de la región, optimizando así su 

desempeño y precisión en la clasificación de objetos en entornos nuevos o diferentes a 

través de un conjunto de datos específico. 

1.3 Justificación 

La clasificación de imágenes en entornos urbanos se ha convertido en un tema de gran 

interés en la visión por computadora. El desafío clave en la visión por computadora es la 

capacidad de los sistemas para interpretar y comprender su entorno para tomar decisiones 

informadas y seguras. En este contexto, el aprendizaje profundo se ha establecido como 

una herramienta esencial para la clasificación de imágenes en escenas urbanas [19], [46]. 

Una de las técnicas más utilizadas es la segmentación semántica, que permite la 

identificación y clasificación precisa de objetos en una imagen. La segmentación 
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semántica basada en aprendizaje profundo ha demostrado resultados impresionantes en 

la identificación y clasificación de objetos en imágenes en tiempo real en escenas urbanas 

[20], [21], [22]. Dentro de las arquitecturas de segmentación semántica, DeepLabV3+ ha 

demostrado ser capaz de adaptarse a diferentes entornos urbanos, lo que la hace adecuada 

para su uso en sistemas tales como la conducción autónoma, gestión de tráfico y 

planificación urbana. Además, ha demostrado ser muy eficiente en términos de uso de 

recursos computacionales, lo que la hace adecuada para su implementación en sistemas 

con aplicaciones a la segmentación de objetos en entornos urbanos [45], [46]. 

Una de las desventajas al implementar métodos de aprendizaje profundo o sus extensiones 

en arquitecturas de segmentación semántica es que, al utilizar una red pre entrenada en 

un conjunto de datos específico que difiere del entorno nuevo, se enfrenta al desafío de 

que los modelos previamente entrenados pueden no ser adecuados para identificar con 

precisión los elementos en estas nuevas imágenes, dado que carecen de información 

adecuadas para los nuevos datos. A continuación, se mostrarán algunos casos de otros 

países en los cuales implementaron nuevos conjuntos de datos locales en contraste a los 

conjuntos de datos con el uso de Deeplabv3+: 

El primer caso, en el estudio [56] propusieron una nueva base de datos de Huailai, China, 

que discernía con respecto a bases de datos existentes. Se contrastaron diferencias entre 

alturas de edificios y el efecto que estos tenían sobre el resto de clases presentes en tales 

entornos urbanos; en este estudio tuvieron mejoras del 7.42% al 18.82% en cuanto a 

precisión con respecto a utilizar bases de datos existentes.  

En el segundo caso, en el estudio [57] se contrastaron diferencias culturales y la 

distribución de clases en Chennai, India. En este estudio de segmentación semántica con 
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Deeplabv3+ se hizo con el fin de generar resultados más precisos. De este estudio destaca 

notablemente la diferencia y detección en calzadas con bordes casi invisibles.  

Como último caso, en el estudio [50] destacaron la importancia del uso de su propia base 

de datos de la ciudad de Bandung, Indonesia, en referencia a la base de datos de 

CityScapes, teniendo mejores resultados en la precisión en base al uso de la segmentación 

semántica con Deeplabv3+.  

De manera análoga a los estudios vistos, si se toma como ejemplo el modelo de red 

entrenada con el conjunto de datos “CamVid”, en la ciudad de Cambridge, los resultados 

son los siguientes: 

  

Figura 1.1. Segmentación semántica en escenas urbanas de Cambridge con red existente. Fuente: Propia. 

Como se puede apreciar en la Figura 1.1, la segmentación de las escenas urbanas en la 

ciudad de Cambridge se lleva a cabo de manera muy eficiente en comparación con la 

imagen propuesta en el lado izquierdo. Esto se debe a que el modelo de red ha sido 

entrenado con escenas urbanas que presentan rasgos y características similares a los de 

dicha ciudad, utilizando el conjunto de datos "Camvid". Este hecho demuestra la 

adaptabilidad del modelo a este tipo específico de entornos. 
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Por otro lado, cuando se realiza la predicción sobre escenas urbanas de la provincia de 

Huamanga, el resultado es el siguiente: 

  

Figura 1.2. Segmentación semántica en escenas urbanas de Huamanga con red existente. Fuente: Propia. 

Como se puede apreciar en la Figura 1.2, la segmentación de las escenas urbanas en la 

provincia de Huamanga se realiza de manera diferente a la de la Figura 1.1, ya que 

segmenta incorrectamente clases que no corresponden con respecto a la imagen propuesta 

en el lado izquierdo. Es importante destacar que estas pruebas se realizaron con varias 

imágenes de la provincia de Huamanga, donde se obtuvieron resultados similares. 

Los resultados evidencian que el modelo de red ha sido entrenado con escenas urbanas 

que presentan rasgos y características distintas a las de la provincia de Huamanga, lo cual 

demuestra la limitada adaptabilidad en este tipo de entornos. Por esta razón, se subraya la 

necesidad de estudiar cada tipo de entorno, ya que los métodos y entrenamientos 

aplicados en experimentos previos fueron diseñados para sistemas específicos [9]. 

Además, el estudio de nuevos entornos contribuye al conocimiento sobre la adaptabilidad 

de los modelos en contextos diversos. 

Otra de las principales desventajas de utilizar métodos de aprendizaje profundo o sus 

extensiones en arquitecturas de segmentación semántica se encuentra en la necesidad de 

contar con una gran cantidad de datos en el entrenamiento para que la arquitectura de red 
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pueda ser eficiente y de alto rendimiento. Esta problemática se puede solucionar mediante 

la transferencia de aprendizaje. La transferencia de aprendizaje es una forma eficiente de 

utilizar el conocimiento adquirido en un conjunto de datos grande y general para mejorar 

el rendimiento en un conjunto de datos más específico y limitado [23]. Para implementar 

el estudio en un nuevo entorno, es importante recolectar nuevos datos que, si bien no 

necesariamente son abundantes, deben reflejar la variabilidad de un entorno determinado. 

Así, se puede reentrenar la red y generar arquitecturas de red más eficientes y de alto 

rendimiento sin la necesidad de utilizar grandes cantidades de datos. 

En la presente tesis, se plantea implementar la arquitectura de red de segmentación 

semántica Deeplabv3+ basada en redes de aprendizaje profundo a fin de estudiar un 

entorno de la comunidad andina frente a otros de primer mundo tal como Cityscapes 

dataset, Camvid u otros. El estudio se centrará en la provincia de Huamanga de la ciudad 

de Ayacucho a fin de contribuir con la investigación como parte de la clasificación de 

objetos en entornos andinos. 

1.3  Objetivos 

1.3.1 Objetivo general 

• Evaluar la segmentación de objetos con Deeplabv3+ en las escenas 

urbanas de la provincia de Huamanga a través de redes pre-entrenadas de 

aprendizaje profundo. 

1.3.2 Objetivos específicos 

• Recopilar y preparar de datos de la provincia de Huamanga para el 

conjunto de datos de entrenamiento, validación y pruebas.  
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• Implementar la arquitectura Deeplabv3+ utilizando redes pre-entrenadas 

ResNet18, ResNet50, MobileNetV2 y Xception mediante el uso del 

programa Matlab. 

• Entrenar y evaluar la arquitectura de segmentación semántica modificada 

junto con el nuevo conjunto de datos utilizando el programa Matlab. 

• Comparar el desempeño de las redes ResNet18, ResNet50, MobileNetV2 

y Xception aplicables a la arquitectura Deeplabv3+ utilizando el nuevo 

conjunto de datos. 

• Realizar estudios para la implementación de hardware en la arquitectura 

de segmentación semántica. 
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 CAPÍTULO 2 

Fundamentos de la visión por computadora 

2.1 Visión general 

La visión por computadora es un campo interdisciplinario que combina principios de 

procesamiento de imágenes y aprendizaje automático para permitir que las computadoras 

analicen y comprendan datos visuales. Desde la adquisición de imágenes hasta la 

interpretación de escenas complejas, la visión por computadora abarca una amplia gama 

de conceptos esenciales, incluida la extracción de características, la segmentación de 

imágenes, el reconocimiento de patrones y la comprensión de la estructura tridimensional. 

Estos fundamentos son esenciales para aplicaciones que van desde la detección de objetos 

en tiempo real hasta el análisis de imágenes médicas, y constituyen la base de la capacidad 

de las máquinas para interactuar y comprender el mundo visual que las rodea. 

En cuanto al conjunto de datos, es de suma relevancia que estos varíen en forma, tamaño, 

texturas, brillo, etc. Esto se puede realizar tanto manualmente como a nivel de 

computadora. Para el primer caso, se adquieren los datos en diferentes entornos o lugares 

de tal manera que se diferencien entre sí, lo que contribuye a que la arquitectura de red 

sea más eficiente y robusta al momento de variar las características de un determinado 

lugar. Por ejemplo, se podrían tomar datos de una determinada avenida en diferentes 

horarios para obtener imágenes con diferentes brillos, sombras y formas. En el segundo 

caso, se podrían modificar los datos mediante procesos computacionales que incluyan 

cambios en el brillo, texturas y formas mediante el uso de funciones de rotación, brillo, 

entre otros. A este método se le llama el aumento de datos que se define como un conjunto 

de técnicas que generan datos sintéticos a partir de un conjunto de datos existente. Estos 

nuevos datos suelen incluir pequeñas variaciones respecto a los datos originales, con el 

propósito de hacer que las predicciones del modelo sean consistentes ante esos cambios. 
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Además, estos datos sintéticos pueden representar combinaciones entre ejemplos que 

están distantes en el espacio de características, lo que sería difícil de inferir de otro modo 

[60].  

Para la clasificación de objetos se utilizará la segmentación semántica que es una técnica 

avanzada en el campo de la visión por computadora que implica la asignación de etiquetas 

semánticas a píxeles individuales en una imagen, con el objetivo de discernir y diferenciar 

regiones y objetos específicos según sus propiedades visuales. Dentro de las arquitecturas 

de segmentación semántica, Deeplabv3+ se destaca por su alta capacidad para capturar 

detalles finos y contextuales; además de tener excelentes resultados en pruebas con 

diversos conjuntos de datos [24], [58], [59]. Su arquitectura de red permite el uso de redes 

pre-entrenadas de redes de aprendizaje profundo. Las redes de aprendizaje profundo que 

se pueden integrar en esta arquitectura de red son las de Mobilenetv2, Resnet18, 

Resnet50, Xception e Inceptionresnetv2. De estas, las que tuvieron mayor performance 

en aplicaciones de transferencia de aprendizaje aplicables a segmentación de escenas 

urbanas fueron las de Mobilenetv2, Resnet18, Resnet50, Xception con Resnet50 en el 

primer lugar, Resnet18 en el segundo, Mobilenetv2 en el tercero y Xception en el último 

lugar, llegando a tener resultados en la precisión entre el 88 al 95% tanto en la etapa de 

prueba como entrenamiento [24], [25], [26], [27], [28]. 

2.2 Visión por computadora 

El término 'visión por computadora', dentro del campo de la clasificación de objetos, se 

basa en un conjunto de técnicas y el uso de modelos orientados al procesamiento, análisis 

e interpretación de imágenes digitales en un entorno o medio específico que se desea 

estudiar [10]. Sus aplicaciones pueden dirigirse hacia la medicina, la agricultura, los 

vehículos autónomos, el análisis de tráfico, la seguridad pública, entre otros. En este 
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contexto, se presentarán una serie de conceptos esenciales que constituyen y 

complementan la visión por computadora y sus aplicaciones en la segmentación de 

imágenes. A continuación, se detallan los conceptos a tratar: 

2.2.1 Aprendizaje profundo 

El término aprendizaje profundo se refiere a un tipo de aprendizaje automático 

que permite a las máquinas realizar tareas de clasificación directamente a partir 

de datos digitales. Esta técnica utiliza redes neuronales con múltiples capas para 

detectar patrones en los datos. Estas redes están diseñadas para imitar la estructura 

del cerebro humano y son capaces de aprender de manera automática a partir de 

ejemplos y datos de entrada proporcionados. En particular, las redes neuronales 

convolucionales son altamente eficaces en el reconocimiento de objetos. El 

aprendizaje profundo se ha convertido en una herramienta indispensable en el 

campo de la visión por computadora, ya que permite la detección y clasificación 

de objetos de manera altamente eficiente. De manera general, cada arquitectura de 

red posee 3 partes principales: La capa de entrada, las capas ocultas y la capa de 

salida [61]. La detección de características posee capas tales como las 

convolucionales, unidad lineal rectificada y de agrupación. Su estructura y orden 

jerárquico depende de cada arquitectura. 

• Convolución. – Esta capa toma matrices de un determinado 

tamaño y las opera a través de un producto escalar con otra matriz 

llamada kernel. Este procedimiento, genera a su salida una nueva 

matriz. 

• Unidad lineal rectificada (ReLU). – Asigna el valor de cero (0) a 

los valores negativos. 
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• Agrupación máxima (Max Pooling). –Simplifica la salida con un 

muestreo no lineal en la forma de reducir la cantidad de 

parámetros que una red necesita para realizar el proceso de 

aprendizaje. 

La clasificación utiliza las siguientes capas. 

• Capa totalmente conectada (Fully connected). – genera un número 

‘N’ de conexiones que representas el número de clases que la red 

podrá predecir. 

• Capa de función exponencial normalizada (Softmax). – 

Proporciona una salida para la clasificación. 

2.2.2 Transferencia de aprendizaje 

La transferencia de aprendizaje implica utilizar conocimientos existentes para generar 

nuevos aprendizajes. En el campo de la inteligencia artificial, es posible reutilizar una 

red neuronal pre-entrenada al reentrenarla con clases similares dentro de una categoría 

específica. Por ejemplo, si se dispone de una red pre-entrenada para la detección de 

ciertas variedades de flores, pero no incluye todas las variedades, es posible reutilizar 

esta red para detectar las nuevas variedades mediante un proceso de reentrenamiento.  

 

 

 

 

Figura 2.1. Métodos para la aplicación del aprendizaje profundo. Fuente: Propia. 
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En la Figura 2.1 se muestra una representación con respecto a la flexibilidad y 

esfuerzo con lo que respecta al uso de una red pre-entrenada, transferencia de 

aprendizaje y entrenamiento desde cero. La implementación de solo una red pre-

entrenada es de poco esfuerzo; sin embargo, posee poca flexibilidad ya que se 

depende directamente del proceso de entrenamiento de una red, sin la posibilidad 

de cambio o reajuste. El entrenamiento desde cero implica una mayor flexibilidad; 

su uso e implementación es favorable siempre y cuando no existan redes pre-

entrenadas que puedan clasificar imágenes de interés por clase; sin embargo, se 

perdería el aprendizaje, medido en el peso por cada clase, de una determinada 

arquitectura de red. En tal sentido, con la transferencia de aprendizaje se 

aprovecha el conocimiento adquirido en tareas previas para mejorar la eficiencia, 

la generalización y el rendimiento de los modelos en nuevas tareas. Para un mejor 

entendimiento, el proceso de transferencia de aprendizaje se detalla a 

continuación:  

 

 

Figura 2.2. Proceso para la transferencia de aprendizaje. Fuente: Propia. 

En la primera parte de la Figura 2.2 se presenta la red de aprendizaje pre-entrenada 

modificada, junto con los datos de entrenamiento y las opciones de entrenamiento 

correspondientes. Estos elementos conforman una arquitectura ya modificada, la 

cual consiste en una adaptación de las capas de la arquitectura de segmentación 
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semántica Deeplabv3+. Esta adaptación implica cambios en el número y tipo de 

clases de interés, así como en el tamaño de las imágenes utilizadas para el 

entrenamiento. Para llevar a cabo estas modificaciones, se utiliza el conocimiento 

adquirido sobre las redes de aprendizaje profundo, en particular en lo referente a 

la capa de clasificación a nivel de píxel. Posteriormente, la red se somete a un 

proceso de reentrenamiento y se evalúa su precisión, el índice de superposición de 

píxeles (IoU) y el puntaje de segmentación (BFScore) tanto en métricas globales 

como por clase, hasta alcanzar un resultado satisfactorio en la etapa de 

entrenamiento. 

2.2.3 Aumento de datos 

El aumento de datos es una estrategia utilizada para mejorar la capacidad y el 

rendimiento de los modelos de aprendizaje automático, especialmente en tareas 

de visión por computadora. El aumento de datos implica aplicar transformaciones 

diversas y aleatorias a los datos de entrenamiento existentes con el objetivo de 

crear nuevas instancias de datos que sean perceptualmente similares a las 

originales, pero que presenten variaciones que ayuden al modelo a generalizar 

mejor. En cuanto a la variación a nivel de computadora del conjunto de datos, se 

muestra a continuación, funciones que permiten obtener imágenes rotadas, 

reflejadas, trasladas y escaladas. 

2.2.3.1 Rotación. - Es el proceso en el cual se permite cambiar el sentido 

de una imagen a través de un ángulo especificado. Dentro del 

preprocesamiento de imágenes digitales, se utiliza para obtener una mejor 

vista de la imagen. Se muestra a continuación su forma matemática. 

𝑋𝑛 =  𝑐𝑜𝑠(𝛳) ∗ (𝑋𝑎 − 𝑋𝑜) −  𝑠𝑖𝑛(𝛳) ∗ (𝑌𝑎 − 𝑌𝑜) +  𝑋𝑜          (1) 
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𝑌𝑛 =  𝑠𝑖𝑛(𝛳) ∗ (𝑋𝑎 − 𝑋𝑜) +  𝑐𝑜𝑠(𝛳) ∗ (𝑌𝑎 − 𝑌𝑜) +  𝑋𝑜        (2) 

donde (Xo,Yo) son las coordenadas del centro de rotación, θ es el ángulo 

de rotaciones en sentido horario que tienen los ángulos positivos, (Xa, Ya) 

representan la posición inicial de un elemento de una imagen y (Xn,Yn), la 

posición nueva para un elemento de una imagen [11]. 

2.2.3.2 Reflexión. - Es el proceso que permite hacer el efecto espejo para 

una determinada imagen. Se muestra a continuación su forma matemática. 

● Reflexión sobre el eje vertical de abscisa Xo. 

𝑋𝑛 =  −𝑋𝑎 +  (2 ∗ 𝑋𝑜)                                    (3) 

𝑌𝑛 =  𝑌𝑎                                                    (4) 

● Reflexión sobre el eje vertical de abscisa Yo. 

𝑋𝑛 =  𝑋𝑎                                                     (5) 

𝑌𝑛 =  −𝑌𝑎 +  (2 ∗ 𝑌𝑜)                              (6) 

● Reflexión sobre el eje orientado en cualquier dirección arbitraria θ 

que pasa por (Xo, Yo). 

𝑋𝑛 =  𝑋𝑎 +  2 ∗ ⧍ ∗ (−𝑠𝑖𝑛(𝛳))                   (7) 

⧍ = (𝑋𝑎 − 𝑋𝑜) ∗ 𝑠𝑖𝑛(𝛳) − (𝑌𝑎 − 𝑌𝑜) ∗ 𝑐𝑜𝑠(𝛳)        (8) 

donde (Xo,Yo) son las coordenadas de las abscisas por las cuales se hará 

la reflexión, θ es el ángulo de rotaciones en sentido horario que tienen los 

ángulos positivos, (Xa, Ya) representan la posición inicial de un elemento 
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de una imagen y (Xn,Yn), la posición nueva para un elemento de una 

imagen [11]. 

2.2.3.3 Traslación. - Es el proceso en el cual se le asigna a cada elemento 

de la imagen, una nueva posición representada en la imagen de salida los 

pixeles de los datos. Se muestra a continuación su forma matemática. 

𝑋𝑛 = 𝑋𝑎 +  𝑋𝑥                                              (9) 

𝑌𝑛 = 𝑌𝑎 +  𝑌𝑦                                            (10) 

donde (Xx,Yy) representan el desplazamiento para cada elemento de la 

imagen, (Xa, Ya), la posición inicial de un elemento de una imagen y 

(Xn,Yn), la posición nueva para un elemento de una imagen [11]. 

2.2.3.4 Escalamiento. - Se utiliza para ampliar o reducir el tamaño o parte 

de una determinada imagen. Puede ampliarse mediante dos métodos: la 

replicación de pixeles o la interpolación. El primero reemplaza cada pixel 

de la imagen original por un grupo de pixeles del mismo valor, mientras 

que el segundo, lo hace a través de un grupo expandido de píxeles.  

2.2.4 Segmentación semántica 

La segmentación semántica es el proceso de clasificar cada píxel en una imagen 

que pertenece a una determinada clase y, por lo tanto, puede considerarse como 

un problema de clasificación por píxel. Además, tiene la principal característica 

del reconocimiento de múltiples objetos presentes en una determinada imagen o 

cuadro de video. Dentro de estás arquitecturas de red, se encuentran la 

Deeplabv3+ que tiene alta performance en la detección de objetos en carreteras 

[24]. Esta arquitectura se puede reutilizar para el entrenamiento a través de redes 
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de aprendizaje profundo. Es decir, aprovechan el entrenamiento previo por parte 

de las redes de aprendizaje profundo y ajustan su propia arquitectura al 

entrenamiento en el campo de la segmentación semántica. 

 

 

 

 

  

Figura 2.3. Estructura de una arquitectura Deeplabv3+ basada en Segnet. Fuente: [12]. 

En la Figura 2.3 se logra apreciar una estructura codificadora (encoder) – 

decodificadora (decoder). El codificador extrae características de una imagen 

digital a través de una secuencia de filtros cada vez más estrechos y profundos. En 

el codificador utiliza arquitecturas de aprendizaje profundo pre-entrenadas con el 

fin de implementar la transferencia de aprendizaje y aprovechar los pesos de cada 

red. El aprendizaje profundo se sitúa como clasificador. La capa de muestreo 

(Upsampling) realiza el proceso inverso a la de agrupación que se explicó en el 

punto 2.2.1. Esto hace que el decodificador realice un proceso inverso al 

codificador hasta llegar a una salida de imagen segmentada. 

2.3 Modelo de solución 

La propuesta del modelo de solución se muestra en la Figura 2.4. Se basa en la utilización 

de los conocimientos adquiridos por cada red de aprendizaje profundo, como Resnet18, 

Resnet50, Mobilenetv2 y Xception. El objetivo es aprovechar su acceso e 
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implementación en la arquitectura de segmentación semántica Deeplabv3+. El entorno 

que se estudiará es la provincia de Huamanga, donde se recolectarán datos variados para 

hacer que la red sea más robusta frente a las variaciones del entorno y sus características. 

Asimismo, se emplearán funciones para el aumento de datos, como rotación, traslación y 

reflexión, como se explica en el punto 2.2.3. Por otro lado, se tendrán en cuenta las 

opciones de entrenamiento tales como el minibatchsize, el número de épocas, entre otros, 

según el Anexo B. Se variarán los valores de las opciones de entrenamiento según 

requerimientos mediante pruebas experimentales en la etapa de entrenamiento de la red. 

En caso de ser necesario se incrementarán el número de imágenes para el entrenamiento 

adecuado de cada red de aprendizaje profundo en su implementación a la segmentación 

semántica. Seguidamente se evaluará cada red y finalmente, se analizará y propondrá 

hardware existente para la aplicación de las arquitecturas de segmentación semántica. 

 

Figura 2.4. Modelo de solución. Fuente: Propia 
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CAPÍTULO 3 

Diseño y entrenamiento de conjunto de datos local 

El presente capítulo muestra los criterios y procedimientos necesarios para realizar el 

proceso de segmentación semántica de datos locales en comparación con los grandes 

conjuntos de datos, tales como Imagenet y CitySpaces, utilizando arquitecturas pre-

entrenadas de aprendizaje profundo. El programa a usar será Matlab versión 2022b y se 

utilizará una computadora con características principales de RAM de 16 GB y GPU 

NVIDIA GeForce GTX 3050. 

3.1 Base de datos 

Con respecto a la base de datos, es importante considerar las variaciones entre entornos, 

las imágenes recurrentes que se clasificarán, el número necesario y admisible de imágenes 

para el proceso de transferencia de aprendizaje, así como las métricas y el etiquetado 

manual necesarios para el desarrollo de la base de datos. 

La adquisición de datos desde diferentes fuentes proporciona una mayor variedad en 

cuanto a luminosidad, contornos y calidad de la imagen [13], [15], [16], [17]. Para este 

propósito, se utilizarán dos cámaras distintas, ambas con la misma resolución para evitar 

el efecto de aliasing que podría ocurrir al redimensionar las imágenes. La primera captura 

se realizará con un celular Motorola G60S, que graba en una resolución de video de 360 

x 640 x 3. La segunda captura se llevará a cabo con un celular Xiaomi Redmi Note 10S, 

con la misma resolución de video. Posteriormente, se extraerán imágenes de los videos 

con intervalos que oscilan entre 12 a 15 cuadros. 

 3.1.1 Tipos de entorno  

En la provincia de Huamanga, se recolectarán datos tanto del centro de la ciudad 

como de los distritos alejados. Dentro de cada entorno se considerarán cambios 
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en luminosidad y efecto de sombras que son muy importantes para la creación de 

la base de datos. Se ha contemplado dentro de cada tipo de entorno, una diversidad 

de horarios que incluyen mañana, mediodía y tarde, con el fin de generar la mayor 

variabilidad de datos en cuanto a variaciones tales como brillos y sombras. La 

variación contribuirá a que el entrenamiento de la red de aprendizaje profundo sea 

más eficiente y robusto, permitiendo captar cada píxel de manera más precisa en 

relación con la segmentación semántica [14], [17]. Por lo tanto, se propone 

realizar un estudio diferenciado utilizando datos separados para la etapa de 

entrenamiento y la etapa de prueba. Para la etapa de entrenamiento se utilizarán 

datos del centro de la ciudad y para la etapa de prueba, se utilizarán datos de 

distritos alejados. Esto permitirá un análisis más preciso del rendimiento final de 

las nuevas redes creadas. A continuación, se detallan las características tanto del 

centro de la ciudad como de los distritos alejados en la provincia de Huamanga: 

  

Figura 3.1. Escenas urbanas del centro de Huamanga por horario. Fuente. Propia. 
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Figura 3.2. Escenas urbanas de los distritos alejados de Huamanga por horario. Fuente: 

Propia. 

Como se puede apreciar en las Figuras 3.1 y 3.2, las escenas urbanas del centro de 

la ciudad presentan pistas con drenajes y estructuras más tratadas y conservadas 

en comparación con los distritos alejados. Además, mientras que el centro de la 

ciudad de Huamanga conserva características coloniales, los distritos alejados 

exhiben rasgos comunes de escenas urbanas.  

Se observa en las Figuras 3.1 y 3.2 que, durante las mañanas, las sombras son casi 

nulas y la coloración de las pistas y los objetos es semioscura. Durante el 

mediodía, hay pocas sombras y una gran luminosidad. Por último, en la tarde, los 

objetos y las pistas presentan muchas sombras y una gran luminosidad.  

 3.1.2 Tipos de clase 
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Es crucial realizar un análisis empírico para determinar las clases específicas que 

se utilizarán según la variabilidad y el tipo de entorno a estudiar [50], [51]. Con 

respecto al tipo de clases, las categorías comunes para la clasificación de objetos 

en escenas urbanas incluyen carreteras, aceras, personas, ciclistas, vehículos como 

camiones, automóviles, autobuses y motocicletas, así como edificios, muros, 

vegetación y el cielo [47], [48], [49].  

Existe la posibilidad de fusionar clases dentro de otras que integren el mismo 

grupo y otras que menos representadas según un entorno de estudio de acuerdo a 

las necesidades que se requieran [52], [53]; por ejemplo, si se tienen camiones, 

buses y autos, se pueden integrar dentro de una misma clase como vehículo dentro 

de la nueva base de datos. Así mismo, si una determinada clase está siempre 

presente en otra más significativa y no afecta el proceso de clasificación de 

objetos, esta puede ser incluida dentro de la misma clase más significativa [52], 

[53]; por ejemplo, clasificar la placa de un carro dentro de la clase "carro" no 

afectaría el proceso de clasificación de objetos, ya que la clase más significativa 

sería "carro".  

Para la presente tesis, se seleccionaron las siguientes clases, basadas en los dos 

párrafos anteriores: Peatón, carro, motociclista, edificio, pista, vereda y otros. Las 

primeras seis clases agruparon categorías similares dentro de la misma clase. La 

última clase, denominada "otros", agrupó una categoría poco significativa y 

siempre presente, como las líneas de tensión eléctrica, dentro de la clase cielo.  

 3.1.3 Número de imágenes 

Con respecto al número de imágenes, se vio en la literatura leída [55], [57], [50] 

que no hay un número exacto de imágenes mínimas o máximas a considerar. En 



25 
 

tal sentido se propone realizar un enfoque empírico considerando variabilidad 

entre los entornos y datos por tomar. Así mismo, se irá aumentando conforme se 

realicen los avances y progresos con respecto al entrenamiento. Con respecto al 

entrenamiento y a la validación, se utilizarán datos de calles o avenidas diferentes 

a fin de evitar efectos de sobreajuste al momento del entrenamiento. Así mismo, 

para la etapa de entrenamiento se utilizarán las imágenes junto con el proceso 

denominado “aumento de datos” o por su nombre en inglés “data augmentation”. 

Este procedimiento facilitará y brindará una mayor eficiencia y variedad en cuanto 

a entrenamiento. 

 3.1.4 Preprocesamiento 

El proceso de transferencia de aprendizaje requiere trabajar con las métricas 

mínimas establecidas por las redes pre-entrenadas de aprendizaje profundo. En 

nuestro caso, las redes Resnet18, Resnet50, Mobilenetv2 y Xception utilizan 

medidas de 224x224x3 y 299x299x3, donde "3" representa la escala de colores 

(RGB). Los datos recopilados tendrán medidas de 360x640x3, lo cual justifica que 

no será necesario redimensionar las imágenes, ya que cumplen con el valor 

mínimo requerido.  

3.1.5 Etiquetado manual 

Para una aplicación de segmentación semántica, además de considerar una base 

de datos de imágenes adquiridas con cámaras, es necesario contar con una base de 

datos que incluya datos de imágenes segmentadas. Para este proceso, se utilizará 

la herramienta ImageLabeler de Matlab, que se encuentra en la sección de 

aplicaciones (APPs). El número total de datos de imágenes segmentadas debe ser 

igual al número de imágenes tomadas por las cámaras. Esto se debe a que se 
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realizará la segmentación manual de las imágenes obtenidas a través de las 

cámaras. 

 

  

 

 

Figura 3.3. Etiquetado manual de imágenes. Fuente: Propia 

En la Figura 3.3 se observa la segmentación manual de la imagen. En este caso se 

muestra una imagen en proceso de segmentación manual de la pista. 

3.2 Entrenamiento 

La presente tesis utilizará cuatro arquitecturas de aprendizaje profundo pre-entrenadas en 

nuevas configuraciones de segmentación semántica basadas en Deeplabv3+. A partir de 

estos tres puntos, se llevarán a cabo sus respectivas evaluaciones y comparaciones para 

determinar qué arquitectura se ha adaptado mejor a la clasificación de las clases 

previamente mencionadas (personas, carros, veredas, pistas, edificios, motociclistas y 

otros). 

El proceso de entrenamiento comenzará con la importación de las bases de datos de 

imágenes en formato RGB e imágenes segmentadas mencionadas en el punto 3.1. 

Posteriormente, se crearán bases de datos locales utilizando funciones como 

imageDatastore y pixelLabelDatastore. Estos datos se separarán en conjuntos de 

entrenamiento, validación y prueba, diferenciados según lo planteado en la toma de datos. 

Luego, se realizará el aumento de datos para la etapa de entrenamiento utilizando la 

función imageDataAugmenter. A continuación, se importará una de las redes de 
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aprendizaje profundo pre-entrenadas y se acoplará dentro de la red de segmentación 

semántica Deeplabv3+. Finalmente, se ajustarán los parámetros de entrenamiento y se 

llevará a cabo el entrenamiento con todos los datos correctamente cargados. A 

continuación, se muestra el diagrama de bloques general del proceso de entrenamiento: 

 

Figura 3.4. Diagrama de bloques de entrenamiento. Fuente: Propia. 

Para el nivel de redes de aprendizaje profundo, se importarán por separado las redes 

proporcionadas por el programa Matlab, que incluyen Resnet18, Resnet50, Mobilenetv2 

y Xception. Estas redes están pre-entrenadas para la clasificación de clases como pistas, 

veredas, edificios, carros, motociclistas y personas. Además, es posible modificar la 
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arquitectura interna de cada red para adaptarla a una arquitectura de segmentación 

semántica. En cuanto a la transferencia de aprendizaje, se utilizará cada una de estas redes 

de manera individual para desarrollar aplicaciones de segmentación semántica.  

En relación con el número de imágenes de entrenamiento, se empleará la función 

imageDataAugmenter proporcionada por Matlab. El siguiente paso será la modificación 

de los parámetros de entrenamiento. En este nivel, los parámetros se ajustarán en términos 

del número de clases, imágenes, tipo de equipo (capacidad computacional) utilizado para 

el proceso de entrenamiento y el tiempo de entrenamiento estimado. Los parámetros de 

entrenamiento incluyen: 

SGDM: Un modelo discriminativo basado en la mezcla gaussiana exhibe una 

capacidad de ajuste flexible. 

Learning rate: Esto permite que la red aprenda rápidamente con una tasa de 

aprendizaje inicial más alta, al tiempo que puede encontrar una solución cercana 

al óptimo local una vez que la tasa de aprendizaje desciende. 

ValidationData y ValidationPatience: Evita que la red se sobreajuste en el 

conjunto de datos de entrenamiento.  

Minibatchsize: Utilizado para reducir el uso de memoria durante el entrenamiento. 

CheckpointPath: Está configurado en una ubicación temporal. Este par nombre-

valor permite guardar los puntos de control de la red al final de cada época de 

entrenamiento. 

MaxEpochs: Establece un número de épocas de entrenamiento. Su valor se quiere 

incrementar la exactitud de la red. 
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Estos parámetros se acoplan de manera conjunta con la función de Matlab llamada 

trainingOptions. De manera adicional, dentro de esta función, se agrega la base de datos 

generada llamada datos de validación. Finalmente, en cuanto a entrenamiento, se pasa a 

entrenar la arquitectura de red con todos los parámetros mencionados anteriormente en 

este punto. Para realizar esta tarea, se utiliza la función otorgada por Matlab llamada 

trainNetwork. 

3.3 Evaluación 

Tabla 3.1. Métricas de clasificación. Fuente: Propia. 

Nombre Definición Fórmula 

Accuracy 
La precisión indica el porcentaje 
de píxeles correctamente 
identificados para cada clase. 

(
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) 

Global - 
accuracy 

Es la proporción de píxeles 
clasificados correctamente, 
independientemente de la clase, 
respecto al número total de 
píxeles. 

(
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) 

BFScore 
Indica qué tan bien se alinea el 
límite predicho de cada clase con 
el límite real. 

(
2 × 𝑇𝑃

2 × 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) 

IoU 
(Intersection 
over unión) 

También conocido como 
coeficiente de similitud de 
Jaccard, es la métrica más 
utilizada para la segmentación 
semántica y calcula la 
intersección de imágenes 
binarias. 

(
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
) 

Weighted - 
IoU 

 Es el promedio de cada clase, 
ponderado por el número de 
píxeles de esa clase. Se utiliza 
esta métrica si las imágenes 
tienen clases de tamaño 
desproporcionado. 

(
∑ 𝑤𝑖 ×

𝑇𝑃𝑖
𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑃𝑖 + 𝐹𝑁𝑖

𝑁
𝑖=1

∑ 𝑤𝑖
𝑁
𝑖=1

) 

 

De las fórmulas: 

• TP: número de predicciones negativas que son incorrectas. 
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• TN: número de predicciones negativas que son correctas. 

• FP: número de predicciones positivas que son incorrectas. 

• FN: número de predicciones negativas que son incorrectas. 

• N: Número de clases 

• 𝑤i: peso asociado a la clase i 

• TPi: número de predicciones negativas que son incorrectas asociado a la clase i. 

• FPi : número de predicciones positivas que son incorrectas asociado a la clase i. 

• 𝐹𝑁i: número de predicciones negativas que son incorrectas asociado a la clase i. 

Se realizará el estudio a través de las métricas o sus similares de tal manera de tener varias 

propuestas y realizar su respectiva evaluación. 
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CAPÍTULO 4 

Pruebas y resultados 

4.1 Consideraciones iniciales 

Las consideraciones iniciales para la etapa de pruebas y resultados consistió en utilizar 

800 y 1400 imágenes para el proceso de entrenamiento con el fin de evaluar si se realizaba 

correctamente la segmentación semántica. 

4.2 Pruebas y resultados iniciales 

El número total de imágenes fue de 800 para esta etapa inicial. Dentro de este conjunto, 

muchas no contenían muchas variaciones con respecto a la toma de datos. Se optó por 

utilizar la arquitectura Resnet18 en esta primera etapa debido a que su entrenamiento era 

una de las que requería menos tiempo en comparación con otras arquitecturas de 

aprendizaje profundo. Se configuró un minibatchsize de 8 y se establecieron 15 épocas 

de entrenamiento. A continuación, se mostrarán pruebas con sus respectivos análisis de 

resultados: 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.1. Gráfica del proceso de entrenamiento con 800 imágenes basada en la arquitectura Resnet18 
con Minibatchsize de 8 y Epocas de 15. Fuente: Propia. 
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Tabla 4.1. Métricas por clase con 800 imágenes de arquitectura basada en Resnet18 con Minibatchsize de 
8 y Epocas de 15. Fuente: Propia. 

 

 

 

 

En la Figura 4.1, se observa un resultado de más del 72.92%, el cual fue considerado 

demasiado bajo. Al analizar este caso con la Tabla 4.1, se pudo observar que cada clase 

no estaba siendo segmentada correctamente debido a su bajo nivel de IoU. Como ejemplo 

ilustrativo, se presenta a continuación una imagen segmentada por esta primera red. 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.2. Resultado de segmentación semántica con un conjunto de datos de 800 imágenes con 
Minibatchsize de 8 y Epocas de 15. Fuente: Propia. 

El análisis en la Figura 4.2 muestra que tanto la precisión como el IoU (Intersección sobre 

Unión) no son óptimos, lo que se evidencia en errores como la incorrecta segmentación 

de una motocicleta como un carro. Ante esta situación, se tomaron medidas para mejorar 

el rendimiento del modelo. Se incrementó el número de imágenes a 1400, incluyendo una 

variedad más amplia de tipos de imágenes, con el objetivo de mejorar la precisión final 

del entrenamiento de la red. Tras ajustar estos parámetros, se procedió con el 

entrenamiento de la red y se obtuvieron los siguientes resultados: 
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Figura 4.3. Gráfica del proceso de entrenamiento con 1400 imágenes basada en la arquitectura Resnet18 
con Minibatch de 25 y Epocas de 50. Fuente: Propia. 

 

Tabla 4.2. Métricas por clase con 1400 imágenes de arquitectura basada en Resnet18 con Minibatchsize 
de 25 y Epocas de 50. Fuente: Propia. 

 

 

 

 

 

Aunque la precisión experimentó un aumento de aproximadamente 8 puntos, como se 

observa en la Figura 4.3, al analizar el Índice de Jaccard (IoU) de la Tabla 4.2, se notó un 

impacto considerable. Algunas clases disminuyeron significativamente su IoU, 

alcanzando valores demasiado bajos, mientras que otras solo experimentaron un aumento 

leve. Este fenómeno se reflejó en el resultado de la segmentación semántica, que se 

presenta a continuación: 
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Figura 4.4. Resultado de segmentación semántica con un conjunto de datos de 1400 imágenes con 
Minibatchsize de 25 y Epocas de 50. Fuente: Propia. 

El aumento en el IoU para algunas clases, como "motocicleta" y "otros", observado en la 

Figura 4.4, no mejoró el rendimiento general de la segmentación semántica. A pesar de 

intentar ajustes como aumentar el número de épocas a 150 o 200, la precisión no se vio 

afectada, lo que llevó a reconsiderar el conjunto de datos utilizado. 

4.3 Consideraciones finales 

Las consideraciones iniciales para la etapa de pruebas y resultados consistieron en utilizar 

un total de 3600 imágenes para el proceso de entrenamiento, validación y pruebas. De 

esta base de datos, se destinaron 2000 imágenes para el entrenamiento, 800 imágenes para 

la validación y 800 imágenes para las pruebas. Las imágenes de entrenamiento y 

validación fueron seleccionadas del centro de la ciudad y tomadas de diferentes avenidas 

entre sí para garantizar la diversidad de escenarios y evitar el sobreajuste.  

Por otro lado, las imágenes de prueba se tomaron de los distritos alejados del centro de la 

ciudad. Cabe destacar que todos los datos se recolectaron en diferentes horarios con el fin 

de capturar la variabilidad de condiciones de entorno. Con respecto a las opciones de 

entrenamiento, se consideraron de manera general un Minibatchsize de 8 y un número de 

épocas de 50.  
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4.4 Resultados finales 

A continuación, se presentarán los resultados finales para las redes de segmentación 

semántica basadas en Deeplabv3+, junto con las redes de aprendizaje profundo Resnet18, 

Resnet50, Xception y Mobilenetv2. Este análisis incluirá gráficas que ilustren el proceso 

de entrenamiento, tablas que detallen las métricas tanto a nivel global como por clase, y 

finalmente, se mostrarán los resultados de las imágenes correspondientes a la etapa de 

prueba en diferentes horarios. El objetivo es comparar la efectividad y precisión de cada 

red utilizando las mismas imágenes en todas las pruebas relacionadas con cada red de 

aprendizaje profundo. 

4.4.1 Resnet18 

 
Figura 4.5. Gráfica del proceso de entrenamiento basada en la arquitectura Resnet18. Fuente: Propia. 

Durante la etapa de entrenamiento, se alcanzó una exactitud del 97.91%, como se muestra 

en la Figura 4.5. Este valor es notablemente alto al considerar la métrica de exactitud y 

en base a la literatura leída y citada en el capítulo 2. En relación de la gráfica Loss vs 

Iteration se observa una disminución uniforme y constante, indicando un proceso de 
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entrenamiento adecuado. Además, se nota que tanto el conjunto de entrenamiento como 

el de validación exhiben curvas eficientes, sin evidencia de subajuste ni sobreajuste.  

Tabla 4.3. Métricas de prueba para arquitectura basada en Resnet18. Fuente: Propia. 

 

En la Tabla 4.3 se presenta una exactitud global de 0.92 y una exactitud promedio de 0.90 

para la etapa de prueba. Esta diferencia en la precisión se debe al hecho de que el conjunto 

de datos de prueba se seleccionó de manera diferente al conjunto de datos de 

entrenamiento. Los resultados obtenidos son considerados aceptables según lo 

establecido en la literatura revisada en el punto 2. En cuanto al IoU promedio, se registra 

un valor de 0.79, con una IoU ponderada de 0.85. Esto indica que algunas clases tienen 

una mayor representación en términos de datos o píxeles en el total de las imágenes 

segmentadas. El BFScore promedio obtenido es de 0.72, lo que indica que los contornos 

de las segmentaciones se asemejan a la máscara de referencia en esta medida. 

Tabla 4.4. Métricas por clase de arquitectura basada en Resnet18. Fuente: Propia. 

 

El análisis proporcionado en la Tabla 4.4 revela que la clase "others", que representa el 

cielo y cables de energía eléctrica, obtiene los mayores valores de exactitud, IoU y 

mBFScore, con un destacado rendimiento en la segmentación. Por otro lado, la clase 
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"sidewalk" registra el valor más bajo de exactitud, mientras que la clase "motorcycle" 

presenta el menor IoU y la clase "pedestrian" el menor mBFScore. 

En el caso de la clase "others", se destaca una exactitud del 0.98, lo que indica una alta 

precisión en la clasificación de esta clase. El IoU de 0.96 sugiere que hay una baja 

presencia de píxeles clasificados incorrectamente en comparación con otras clases, y el 

mBFScore de 0.94 indica una adecuada delimitación de los contornos.  

Para la clase "road", aunque se obtienen valores altos de exactitud e IoU, el mBFScore es 

significativamente más bajo debido a la mayor cantidad de píxeles en esta clase, lo que 

afecta la precisión de los contornos clasificados.  

La clase "pedestrian" muestra una alta exactitud, pero valores más bajos en IoU y 

mBFScore, debido a la menor representatividad de píxeles para esta clase en comparación 

con otras.  

En contraste, la clase "sidewalk" presenta resultados más bajos en todos los parámetros, 

lo que sugiere una menor precisión en la segmentación debido a la variabilidad de datos 

en la etapa de prueba. A continuación, se analizarán imágenes con los datos de prueba: 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.6. Segmentación basada en la red Resnet18 – Horario de la mañana. Fuente: Propia 
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Figura 4.7. Segmentación basada en la red Resnet18 – Horario del medio día. Fuente: Propia 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.8. Segmentación basada en la red Resnet18 – Horario de la tarde. Fuente: Propia 

En las Figuras 4.6, 4.7 y 4.8 se observa que las clases "others" y "building" presentan una 

mejor segmentación, lo cual se refleja en sus altos valores de exactitud, IoU y mBFScore 

durante la etapa de prueba. 

Respecto a la clase "road", se logra una buena segmentación con base en sus valores de 

exactitud e IoU. Sin embargo, se nota la presencia de otras clases segmentadas sobre la 

misma clase y viceversa, con una tendencia a sobrepasar los bordes, lo que resulta en un 

mBFScore más bajo. 
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En cuanto a las clases "pedestrian", "car" y "motorcycle", se observa una buena exactitud 

para cada una. Sin embargo, también se identifica la presencia de otras clases 

segmentadas, lo cual se traduce en valores más bajos de IoU y mBFScore. 

Por último, la clase "sidewalk" muestra la menor exactitud y valores bajos de IoU y 

mBFScore. Esto se evidencia en los casos 1 y 2, donde la segmentación presenta una baja 

precisión dentro de su propia clase, además de segmentar incorrectamente otras clases y 

no delimitar adecuadamente los bordes en comparación con las demás clases.  

4.4.2 Resnet50 

 
Figura 4.9. Gráfica del proceso de entrenamiento basada en la arquitectura Resnet50. Fuente: Propia 

Durante la etapa de entrenamiento, se alcanzó una exactitud del 98.16%, como se muestra 

en la Figura 4.9. Este valor es notablemente alto al considerar la métrica de exactitud y 

en base a la literatura leída y citada en el capítulo 2. En relación de la gráfica Loss vs 

Iteration se observa una disminución uniforme y constante, indicando un proceso de 

entrenamiento adecuado. Además, se nota que tanto el conjunto de entrenamiento como 

el de validación exhiben curvas eficientes, sin evidencia de subajuste ni sobreajuste.  
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Tabla 4.5. Métricas globales de arquitectura basada en Resnet50. Fuente: Propia 

 

En la Tabla 4.5 se presenta una exactitud global de 0.93 y una exactitud promedio de 0.90 

para la etapa de prueba. Esta diferencia en la precisión se debe al hecho de que el conjunto 

de datos de prueba se seleccionó de manera diferente al conjunto de datos de 

entrenamiento. Los resultados obtenidos son considerados aceptables según lo 

establecido en la literatura revisada en el punto 2. En cuanto al IoU promedio, se registra 

un valor de 0.79, con una IoU ponderada de 0.87. Esto indica que algunas clases tienen 

una mayor representación en términos de datos o píxeles en el total de las imágenes 

segmentadas. El BFScore promedio obtenido es de 0.74, lo que indica que los contornos 

de las segmentaciones se asemejan a la máscara de referencia en esta medida. 

Tabla 4.6. Métricas por clase de arquitectura basada en Resnet50. Fuente: Propia 

 

En base a los resultados de la Tabla 4.6, se observa que la clase con los valores más altos 

de exactitud, IoU y mBFScore es "others", que representa al cielo y los cables de energía 

eléctrica. Por otro lado, la clase con la menor exactitud es "sidewalk". 

Para la clase "others", se obtiene una buena segmentación con una exactitud de 0.97, lo 

que indica una clasificación correcta en gran parte de esta clase. Además, el IoU de 0.96 
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sugiere una baja presencia de otras clases no pertenecientes a "others", y el mBFScore de 

0.93 indica una correcta delimitación de la mayoría de los contornos. 

En cuanto a la clase "building", se esperan resultados similares a los de "others", ya que 

presenta valores altos de exactitud (0.96), IoU (0.93) y mBFScore (0.86). Sin embargo, 

la segmentación semántica de "building" no será equitativa a la de "others", lo que se 

refleja en valores inferiores de IoU y mBFScore. 

Para la clase "road", se observa una alta y aceptable exactitud e IoU, pero un mBFScore 

significativamente más bajo debido a la mayor cantidad de píxeles por imagen, lo que 

indica una segmentación menos precisa de los contornos. 

En el caso de las clases "pedestrian", "car" y "motorcycle", se presenta una alta exactitud, 

pero valores más bajos de IoU y mBFScore, lo que sugiere una segmentación incorrecta 

de otras clases además de las mencionadas. 

 La clase "sidewalk" muestra resultados significativamente más bajos en precisión, IoU y 

mBFScore en comparación con otras clases, indicando una segmentación menos precisa 

y errores en los bordes de las imágenes segmentadas, lo cual puede atribuirse a la 

variabilidad en los datos de prueba. A continuación, se analizarán imágenes con los datos 

de prueba: 

 

 

 

 

 

Figura 4.10. Segmentación basada en la red Resnet50 – Horario de la mañana. Fuente: Propia 
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Figura 4.11. Segmentación basada en la red Resnet50 – Horario del mediodía. Fuente: Propia 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.12. Segmentación basada en la red Resnet50 – Horario de la tarde. Fuente: Propia 

En las Figuras 4.10, 4.11 y 4.12 se puede observar que, para los tres casos analizados, las 

clases "others" y "building" presentan una mejor segmentación, lo cual se refleja en sus 

altos valores de exactitud, IoU y mBFScore en la etapa de prueba. Estos valores indican 

una clasificación correcta y una delimitación precisa de los contornos para estas clases. 

En cuanto a la clase "road", se aprecia una buena segmentación gracias a sus valores de 

exactitud e IoU, aunque se observa una superposición con otras clases y viceversa, lo que 
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resulta en un mBFScore más bajo debido a la falta de precisión en la delimitación de los 

contornos. 

Para las clases "pedestrian", "car" y "motorcycle", se logra una buena exactitud, pero se 

observa la segmentación incorrecta de otras clases además de las mencionadas, lo que se 

refleja en los valores más bajos de IoU y mBFScore. 

Por último, la clase "sidewalk" muestra los resultados más bajos en términos de exactitud, 

IoU y mBFScore. Se observa una segmentación incorrecta en los bordes de la clase y una 

superposición con otras clases, lo que indica una menor precisión en la delimitación de 

los contornos y una clasificación menos precisa. 

4.4.3 Mobilenetv2 

 
Figura 4.13. Gráfica del proceso de entrenamiento basada en la arquitectura Mobilenetv2. Fuente: Propia 

Durante la etapa de entrenamiento, se alcanzó una exactitud del 97.80%, como se muestra 

en la Figura 4.13. Este valor es notablemente alto al considerar la métrica de exactitud y 

en base a la literatura leída y citada en el capítulo 2. En relación de la gráfica Loss vs 

Iteration se observa una disminución uniforme y constante, indicando un proceso de 
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entrenamiento adecuado. Además, se nota que tanto el conjunto de entrenamiento como 

el de validación exhiben curvas eficientes, sin evidencia de subajuste ni sobreajuste.  

Tabla 4.7. Métricas globales de arquitectura basada en Mobilenetv2. Fuente: Propia 

 

En la Tabla 4.7 se presenta una exactitud global de 0.89 y una exactitud promedio de 0.87 

para la etapa de prueba. Esta diferencia en la precisión se debe al hecho de que el conjunto 

de datos de prueba se seleccionó de manera diferente al conjunto de datos de 

entrenamiento. Los resultados obtenidos son considerados aceptables según lo 

establecido en la literatura revisada en el punto 2. En cuanto al IoU promedio, se registra 

un valor de 0.73, con una IoU ponderada de 0.82. Esto indica que algunas clases tienen 

una mayor representación en términos de datos o píxeles en el total de las imágenes 

segmentadas. El BFScore promedio obtenido es de 0.66, lo que indica que los contornos 

de las segmentaciones se asemejan a la máscara de referencia en esta medida. 

Tabla 4.8. Métricas por clase de arquitectura basada en Mobilenetv2. Fuente: Propia 

 

Según los resultados de la Tabla 4.8, la clase con los mayores valores de exactitud, IoU y 

mBFScore es "others", que representa al cielo y cables de energía eléctrica. En contraste, 
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la clase "sidewalk" muestra los valores más bajos en cuanto a exactitud y IoU, mientras 

que en mBFScore, la clase con el valor más bajo es también "sidewalk".  

Para la clase "others", se puede concluir que la segmentación es buena, con una exactitud 

de 0.96, lo que indica que la mayoría de esta clase se clasifica correctamente. Además, el 

IoU de 0.94 sugiere que hay poca presencia de otras clases en las segmentaciones de esta 

clase, y un mBFScore de 0.87 indica que la mayoría de los contornos están bien 

delimitados. 

En cuanto a la clase "building", se esperan resultados similares a los de la clase "others", 

con valores de 0.93 para la exactitud, 0.89 para el IoU y 0.78 para el mBFScore. Sin 

embargo, la segmentación semántica puede no ser equitativa en comparación con la clase 

"others", ya que puede haber más clases ajenas a "building" presentes dentro de la misma. 

Para la clase "road", se observa una alta y aceptable exactitud e IoU, pero un mBFScore 

significativamente más bajo (0.63). Esto se debe a que hay una mayor cantidad de píxeles 

por imagen para esta clase, lo que influye en el bajo valor del mBFScore. 

En el caso de la clase "pedestrian", se tiene una exactitud alta y aceptable, pero valores 

muchos menores de IoU y mBFScore, lo que sugiere que la cantidad de píxeles para esta 

clase no es tan representativa como para otras clases. 

Finalmente, para la clase "sidewalk", se presentan resultados bajos en comparación con 

otras clases, lo que indica que la precisión, IoU y BFScore no son óptimos, a pesar de 

tener una gran cantidad de píxeles representativos por imágenes. Esto se debe a que esta 

clase varía significativamente con respecto al nuevo conjunto de datos para la etapa de 

prueba.  

A continuación, se analizarán imágenes con los datos de prueba en los diferentes horarios 

de mañana, mediodía y tarde: 
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Figura 4.14. Segmentación basada en la arquitectura Mobilenetv2 – Horario de la mañana. Fuente: Propia 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.15. Segmentación basada en la arquitectura Mobilenetv2 – Horario del mediodía. Fuente: Propia 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.16. Segmentación basada en la arquitectura Mobilenetv2 – Horario de la tarde. Fuente: Propia 
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Se puede apreciar en las Figuras 4.14, 4.15 y 4.16 que las clases "others" y "building" 

presentan una mejor segmentación, como se evidencia por sus altos valores de exactitud, 

IoU y mBFScore en la etapa de prueba.  

En cuanto a la clase "road", también muestra una buena segmentación en términos de 

exactitud e IoU, aunque se observa alguna superposición con otras clases, lo que afecta 

al mBFScore.  

Respecto a las clases "pedestrian, car y motorcycle", muestran buena exactitud, pero 

también presentan segmentación en otras clases, lo que se refleja en sus bajos valores de 

IoU y mBFScore.  

Por último, la clase "sidewalk" es la menos precisa, con bajos IoU y mBFScore, además 

de segmentar incorrectamente en los bordes en comparación con otras clases.  

4.4.4 Xception 

 
Figura 4.17. Gráfica del proceso de entrenamiento basada en la arquitectura Xception. Fuente: Propia 

La exactitud de prueba llega a un valor de 97.73% en la etapa de entrenamiento según lo 

mostrado en la Figura 4.17 este valor es muy alto cuando se desea medir el parámetro de 
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exactitud. En cuanto a la pérdida, se muestra una caída uniforme y descendente que 

conlleva a un correcto proceso de entrenamiento. Se aprecia también que entre el 

entrenamiento y validación se presenta una curva eficiente que no presenta subajuste ni 

sobreajuste. 

Tabla 4.9. Métricas globales de arquitectura basada en Xception. Fuente: Propia 

 

En la Tabla 4.9 se presenta una exactitud global de 0.88 y una exactitud promedio de 0.87 

para la etapa de prueba. Esta diferencia en la precisión se debe al hecho de que el conjunto 

de datos de prueba se seleccionó de manera diferente al conjunto de datos de 

entrenamiento. Los resultados obtenidos son considerados aceptables según lo 

establecido en la literatura revisada en el punto 2. En cuanto al IoU promedio, se registra 

un valor de 0.74, con una IoU ponderada de 0.80. Esto indica que algunas clases tienen 

una mayor representación en términos de datos o píxeles en el total de las imágenes 

segmentadas. El BFScore promedio obtenido es de 0.66, lo que indica que los contornos 

de las segmentaciones se asemejan a la máscara de referencia en esta medida. 

Tabla 4.10. Métricas por clase de arquitectura basada en Xception. Fuente: Propia 
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Según los resultados mostrados en la Tabla 4.10, la clase con mayores valores (exactitud, 

IoU, mBFScore) sería "others", que representa al cielo y cables de energía eléctrica. En 

cuanto a la exactitud, la clase "sidewalk" presenta el menor valor. En cuanto al IoU, 

nuevamente la clase "sidewalk" tiene el menor valor, y finalmente, en mBFScore se 

obtiene el menor valor para la clase "sidewalk". 

Se concluye que al analizar la clase "others", se observa una buena segmentación, con un 

valor de 0.98 en la exactitud, lo que indica que gran parte de esta clase se clasifica 

correctamente. Además, se obtiene un IoU de 0.96, lo que sugiere una presencia mínima 

de otras clases no pertenecientes a "others", y un mBFScore de 0.94, indicando que la 

mayoría de los contornos están correctamente delimitados. 

Para la clase "building", se esperan resultados similares a los de la clase "others", ya que 

presenta valores de 0.94 para la exactitud, 0.92 para el IoU y 0.83 para el mBFScore. Sin 

embargo, la segmentación semántica de "building" no es tan equitativa como en "others", 

lo que se refleja en los valores de IoU y mBFScore. 

En cuanto a la clase "road", se observa una buena exactitud e IoU, pero un mBFScore 

más bajo debido a la mayor cantidad de píxeles por imagen, lo que afecta la delimitación 

de los contornos. 

Para la clase "pedestrian", se tiene una alta exactitud, pero IoU y mBFScore más bajos 

debido a la cantidad de píxeles no representativos. 

Finalmente, para la clase "sidewalk", se presentan resultados más bajos en comparación 

con las otras clases, lo que indica una menor precisión debido a la variabilidad en los 

nuevos datos de la etapa de prueba.  

A continuación, se analizarán imágenes con los datos de prueba en los diferentes horarios 

de mañana, mediodía y tarde: 
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Figura 4.18. Segmentación basada en la arquitectura Xception – Horario de la mañana. Fuente: Propia 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.19. Segmentación basada en la arquitectura Xception – Horario del mediodía. Fuente: Propia 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.20. Segmentación basada en la arquitectura Xception – Horario de la tarde. Fuente: Propia 
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Se observa en las Figuras 4.18, 4.19 y 4.20 que las clases "others" y "building" presentan 

una mejor segmentación, lo cual se evidencia por sus valores superiores de exactitud, IoU 

y mBFScore en la etapa de prueba. 

En cuanto a la clase "road", se presenta una buena segmentación gracias a sus valores 

aceptables de exactitud e IoU. Sin embargo, también se observa que sobre esta misma 

clase se segmentan otras clases y viceversa, lo que resulta en un bajo valor de mBFScore 

debido a la superposición en los bordes. 

Para las clases "pedestrian", "car" y "motorcycle", se logra apreciar una buena exactitud. 

Sin embargo, también se identifica la presencia de segmentación de otras clases en estas 

regiones, lo que se refleja en los bajos valores de IoU y mBFScore. 

Finalmente, la clase "sidewalk" muestra la menor precisión, con bajos valores de IoU y 

mBFScore, especialmente notables en el caso 1 debido a su baja exactitud en comparación 

con su propia clase. Además, se evidencia una segmentación incorrecta en los bordes en 

comparación con las otras clases.  

4.5 Comparativa con base de datos Cityscapes 

Con respecto al análisis comparativo de las arquitecturas de segmentación semántica 

basadas en redes de aprendizaje profundo pre-entrenadas, se llevará a cabo la evaluación 

y comparación bajo redes entrenadas utilizando datos locales de la provincia de 

Huamanga en contraste con el conjunto de datos Cityscapes. Esto con referencia a la 

necesidad de demostrar que los resultados específicos de una determinada área local son 

fundamentales para comprender y mejorar la efectividad de los modelos de segmentación 

semántica en entornos urbanos. A continuación, se presentan los siguientes resultados: 
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Figura 4.21. Pruebas en Cityscapes dataset con arquitecturas de segmentación semántica en horario de la 

mañana. Fuente: Propia 
 

 
 

  

  

 
Figura 4.22. Pruebas en Cityscapes dataset con arquitecturas de segmentación semántica en horario del 

mediodía. Fuente: Propia 
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Figura 4.23. Pruebas en Cityscapes dataset con arquitecturas de segmentación semántica en horario de la 

tarde. Fuente: Propia. 

 

Como se puede apreciar en las Figuras 4.21, 4.22 y 4.23, las arquitecturas de 

segmentación semántica basadas en Deeplabv3+ entrenadas con datos locales de 

Huamanga no se ajustan completamente a entornos urbanos más desarrollados. La 

disparidad entre las infraestructuras y otros elementos puede variar, lo que resalta la 

necesidad de crear una base de datos específica para ciudades en desarrollo, ya que las 

redes y datos existentes pueden mostrar poca adaptación en estos entornos. 

4.6 Tablas sumarias según estudio y resultados. 

Tabla 4.11. Tabla comparativa general con Deeplabv3+ utilizando redes de aprendizaje profundo en la 
etapa de prueba. Fuente: Propia 

         Métricas 
Red 

Global 
Accuracy 

Mean 
Accuracy Mean IoU Weighted 

IoU 
Mean 

BFScore 
Resnet18 0.91941 0.90504 0.79030 0.85557 0.72404 
Resnet50 0.92969 0.90577 0.79689 0.87345 0.74382 
Mobilenetv2 0.89995 0.86828 0.73755 0.82542 0.66683 
Xception 0.88606 0.87610 0.74908 0.80740 0.66694 

Resnet50 
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En la Tabla 4.11 se presenta una comparación del desempeño de cuatro arquitecturas de 

redes neuronales en una tarea específica. En general, se observa que ResNet50 tiene el 

mayor Global Accuracy y Mean IoU, seguido de cerca por ResNet18. Esto sugiere que 

ResNet50 y ResNet18 son las arquitecturas más efectivas en términos de precisión global 

y capacidad para capturar la superposición de predicciones y verdades de segmentación. 

Además, ResNet50 tiene el mayor Mean BFScore, lo que indica un mejor equilibrio entre 

precisión y exhaustividad en la segmentación de objetos. Por otro lado, MobileNetV2 y 

Xception muestran valores más bajos en todas las métricas en comparación con ResNet18 

y ResNet50, lo que sugiere un desempeño inferior en esta tarea específica. 

El rendimiento superior de ResNet50 y ResNet18 en la tarea de segmentación semántica 

mediante transferencia de aprendizaje puede deberse a su capacidad para capturar 

representaciones profundas y discriminativas de los datos, así como a su diseño específico 

como arquitecturas para abordar problemas en redes profundas. Además, la efectividad 

de la transferencia de aprendizaje y la naturaleza de la tarea y del conjunto de datos 

utilizados también contribuyen a su desempeño superior. Estos factores hacen que las 

arquitecturas ResNet50 y ResNet18 sean más adecuadas para la tarea en comparación con 

MobileNetV2 y Xception. Estos resultados resaltan la importancia de elegir la 

arquitectura adecuada de la red neuronal para maximizar el desempeño en tareas de 

segmentación de imágenes. 

Tabla 4.12. Tabla comparativa de exactitud (Accuracy) por clase con Deeplabv3+ utilizando redes de 
aprendizaje profundo. Fuente: Propia. 

Red 
Clase Resnet18 Resnet50 Mobilenetv2 Xception 

Road 0.95145 0.96013 0.94945  0.87113 
Sidewalk 0.73029 0.75018 0.68006 0.67964 
Car 0.87002 0.90348 0.81490 0.86292 
Pedestrian 0.95254 0.85388 0.80614 0.90722 
Building 0.94023 0.96039 0.92874 0.94125 
MotorCycle 0.90902 0.93864 0.93138 0.88754 
Others 0.98170 0.97370 0.96731 0.98299 
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Los resultados observados en la Tabla 4.12 revelan que, en su mayoría, la arquitectura 

basada en ResNet50 exhibe la mayor precisión para las diversas clases, destacando su 

capacidad superior para la clasificación precisa en la mayoría de las categorías. Sin 

embargo, para las clases "pedestrian" y "others", se observa un mejor desempeño en las 

arquitecturas basadas en ResNet18 y Xception, respectivamente. Este fenómeno puede 

atribuirse a la capacidad de ResNet18 para capturar características más finas y detalladas, 

especialmente relevantes para la clase "pedestrian", debido a su menor profundidad en 

comparación con ResNet50. Por otro lado, la arquitectura Xception, con su estructura de 

bloques de convolución separables en profundidad y anchura, puede ser más efectiva para 

representar características complejas presentes en la clase "others". Aunque ResNet50 

generalmente lidera en términos de precisión, ResNet18 sigue siendo una opción 

competitiva, colocándose en segundo lugar en muchos casos. Por último, las arquitecturas 

como Xception y MobileNetV2, muestran valores más bajos de precisión en promedio y 

para la mayoría de las clases, posiblemente debido a su capacidad limitada para capturar 

características semánticas complejas en comparación con ResNet18 y ResNet50. Estos 

resultados resaltan la importancia de considerar las características específicas de las 

clases y las capacidades de las diferentes arquitecturas al seleccionar un modelo para 

tareas de clasificación de imágenes. 

Tabla 4.13. Tabla comparativa de IoU (Intersection over Union) por clase con Deeplabv3+ utilizando 
redes de aprendizaje profundo. Fuente: propia. 

Red 
Clase Resnet18 Resnet50 Mobilenetv2 Xception 

Road 0.86273 0.88833 0.84803 0.77485 
Sidewalk 0.67458 0.70958 0.62797 0.52413 
Car 0.75602 0.79500 0.66901 0.75683 
Pedestrian 0.71769 0.62462 0.62984 0.66369 
Building 0.91917 0.93605 0.89758 0.91603 
MotorCycle 0.63737 0.66202 0.54646 0.64283 
Others 0.96456 0.96264 0.94395 0.96519 
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En la Tabla 4.13, ResNet50 y ResNet18 muestran un desempeño sólido en términos de 

IoU para la mayoría de las clases. ResNet50 tiende a superar ligeramente a ResNet18 en 

la mayoría de las clases, sugiriendo que su mayor profundidad y complejidad pueden 

permitir una captura más efectiva de las características semánticas de las diferentes clases 

en comparación con ResNet18. Sin embargo, para algunas clases como "Pedestrian", 

ResNet18 muestra un mejor desempeño en términos de IoU, lo que indica que la 

profundidad adicional de ResNet50 no siempre se traduce en una mejora significativa en 

la precisión de la segmentación para todas las clases. 

Por otro lado, MobileNetV2 y Xception, si bien muestran valores de IoU más bajos en 

general en comparación con ResNet50 y ResNet18, aún logran resultados significativos 

en algunas clases. Por ejemplo, MobileNetV2 presenta un desempeño competitivo para 

la clase "Sidewalk" en comparación con las otras arquitecturas. Sin embargo, en general, 

MobileNetV2 y Xception tienden a mostrar valores de IoU más bajos, lo que sugiere que 

su diseño más liviano puede limitar su capacidad para capturar características semánticas 

complejas y detalladas en comparación con ResNet50 y ResNet18. 

Es importante destacar que los valores de IoU varían entre clases, lo que indica que 

algunas clases son más difíciles de segmentar que otras. Por ejemplo, "Sidewalk" y 

"MotorCycle" muestran valores de IoU más bajos en general, lo que puede deberse a la 

variabilidad en las características visuales de estas clases o a la presencia de desafíos 

específicos en la segmentación de objetos en esas clases. 

La variación en los valores de IoU entre las diferentes arquitecturas de redes neuronales 

puede atribuirse a varias razones. En primer lugar, las arquitecturas más profundas y 

complejas, como ResNet50 y ResNet18, tienen una mayor capacidad para capturar 

características detalladas y complejas en las imágenes, lo que resulta en una mejor 

coincidencia entre las máscaras predichas y las máscaras verdaderas, y por lo tanto, en 
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valores de IoU más altos. Además, algunas arquitecturas pueden estar diseñadas 

específicamente para tareas de segmentación semántica, lo que les permite capturar 

características relevantes de manera más efectiva en comparación con arquitecturas 

diseñadas para otras tareas, como la clasificación de imágenes. Por último, el desempeño 

de una arquitectura puede variar dependiendo del conjunto de datos específico utilizado 

para el entrenamiento y la evaluación, ya que algunas clases pueden ser más difíciles de 

segmentar debido a la variabilidad en sus características visuales, lo que puede afectar los 

valores de IoU para esas clases en particular. 

Tabla 4.14. Cuadro comparativo de puntuación media de la función BFS (meanBFScore) por clase con 
Deeplabv3+ utilizando redes de aprendizaje profundo. Fuente: Propia. 

Red 
Clase Resnet18 Resnet50 Mobilenetv2 Xception 

Road 0.70295 0.70064 0.63862 0.59176 
Sidewalk 0.63909 0.62915 0.53034 0.46111 
Car 0.69601 0.69310 0.58338 0.65716 
Pedestrian 0.61851 0.71022 0.68362 0.61119 
Building 0.84310 0.86732 0.78407 0.82794 
MotorCycle 0.61718 0.67095 0.57203 0.57268 
Others 0.94114 0.93352 0.87578 0.94233 

 

En la Tabla 4.14, ResNet18 y ResNet50 muestran los valores más altos de Mean BFScore 

en general para la mayoría de las clases. Esto sugiere que estas arquitecturas tienen una 

capacidad sólida para segmentar objetos con precisión y exhaustividad, lo que resulta en 

un Mean BFScore más alto. Estas arquitecturas pueden capturar características 

semánticas detalladas y complejas en las imágenes, lo que les permite realizar una 

segmentación precisa de una amplia variedad de clases. 

Por otro lado, MobileNetV2 y Xception muestran valores más bajos de Mean BFScore 

en comparación con ResNet18 y ResNet50. Esto podría indicar que estas arquitecturas 

son menos precisas en la segmentación semántica y pueden perder detalles importantes 

en la segmentación de objetos. Sin embargo, MobileNetV2 y Xception aún logran 
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resultados competitivos en algunas clases específicas, lo que sugiere que pueden ser 

adecuadas para ciertos escenarios de aplicación donde la precisión no es crítica. 

Es importante tener en cuenta que el desempeño de las arquitecturas puede variar según 

las características específicas del conjunto de datos y las clases presentes en él. Por lo 

tanto, es crucial evaluar el desempeño de diferentes arquitecturas en una variedad de 

conjuntos de datos y escenarios de aplicación para comprender completamente sus 

fortalezas y debilidades en términos de segmentación semántica. 

La variación en los valores de Mean BFScore entre las diferentes arquitecturas de redes 

neuronales se debe a diversos factores. En primer lugar, la complejidad y la capacidad de 

la red juegan un papel crucial. Las arquitecturas más profundas y complejas, como 

ResNet50 y ResNet18, tienen la capacidad de capturar características más detalladas y 

complejas en las imágenes, lo que resulta en una segmentación más precisa y completa 

de los objetos. Esto se traduce en valores más altos de Mean BFScore para estas 

arquitecturas en comparación con otras más simples. 

Además, el diseño específico para la tarea es otro factor importante. Algunas arquitecturas 

pueden estar diseñadas específicamente para tareas de segmentación semántica, lo que 

les permite capturar características relevantes de manera más efectiva en comparación 

con aquellas diseñadas para otras tareas, como la clasificación de imágenes.  

Por último, la variabilidad en las clases y características del conjunto de datos utilizado 

también contribuye a la variación en los valores de Mean BFScore. El desempeño de una 

arquitectura puede verse afectado por la complejidad y la variabilidad de las clases 

presentes en el conjunto de datos. Algunas clases pueden ser más fáciles de segmentar 

debido a características visuales distintivas, mientras que otras clases pueden presentar 

desafíos adicionales en la segmentación. 
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Tabla 4.15. Cuadro comparativo de tamaño de red de arquitectura de Deeplabv3+ basada en redes de 
aprendizaje profundo. Fuente: Propia. 

Red 
Medida Resnet18 Resnet50 Mobilenetv2 Xception 

Tamaño (MB) 58.20 141.30 9.45 83.40 
 

En la Tabla 4.15, ResNet18 se destaca por su tamaño compacto de 58.20 MB, lo que la 

convierte en una opción atractiva para aplicaciones con restricciones de almacenamiento 

o recursos computacionales limitados. Aunque más pequeña en tamaño, ResNet18 aún 

ofrece una capacidad razonable de extracción de características para la segmentación 

semántica, lo que la hace adecuada para escenarios donde la eficiencia de almacenamiento 

es prioritaria. 

En contraste, ResNet50 presenta un tamaño mucho mayor de 141.30 MB. Esta 

arquitectura más profunda y compleja puede capturar características más detalladas en las 

imágenes, lo que potencialmente mejora la precisión de la segmentación semántica. Sin 

embargo, su mayor tamaño implica una mayor demanda de recursos computacionales y 

almacenamiento, lo que puede limitar su aplicabilidad en dispositivos con restricciones 

de recursos. 

MobileNetV2 destaca por su tamaño extremadamente compacto de solo 9.45 MB. 

Diseñada específicamente para dispositivos móviles o entornos con recursos limitados, 

esta arquitectura ofrece una excelente eficiencia en términos de almacenamiento y 

recursos computacionales. MobileNetV2 sigue siendo capaz de proporcionar una 

segmentación semántica adecuada, lo que la hace especialmente adecuada para 

aplicaciones en dispositivos con recursos limitados. 

Por último, Xception presenta un tamaño de 83.40 MB, posicionándose en un punto 

intermedio entre ResNet18 y ResNet50 en términos de tamaño de red. Su diseño basado 

en convoluciones separables en profundidad y anchura puede influir en su tamaño en 
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comparación con otras arquitecturas. Xception ofrece un equilibrio entre capacidad de 

extracción de características y eficiencia en términos de tamaño de red, lo que la hace 

adecuada para una variedad de aplicaciones que requieren un compromiso entre precisión 

y eficiencia de almacenamiento. 

Tabla 4.16. Cuadro comparativo de tiempo de respuesta de arquitectura de Deeplabv3+ basada en redes 
de aprendizaje profundo en CPU Intel Core i5 11ª generación. Fuente: Propia. 

Red 
Medida Resnet18 Resnet50 Mobilenetv2 Xception 

Tiempo (ms) 32.54 54.68 26.90 42.51 
Cuadros por 
segundo (fps) 31 18 37 24 

 

En la Tabla 4.16, ResNet18 exhibe un tiempo de respuesta de 32.54 ms, lo que le permite 

procesar cada cuadro a una velocidad aproximada de 31 cuadros por segundo (fps). 

Aunque no es la arquitectura más rápida, ResNet18 ofrece un equilibrio adecuado entre 

tiempo de respuesta y precisión de la segmentación semántica, lo que la hace adecuada 

para aplicaciones que requieren una velocidad razonable de procesamiento. 

ResNet50, con un tiempo de respuesta de 54.68 ms, demuestra un rendimiento 

ligeramente más lento en comparación con ResNet18, procesando aproximadamente 18 

fps. Aunque ofrece una precisión potencialmente mejorada debido a su mayor 

profundidad, la penalización en términos de tiempo de respuesta puede limitar su 

aplicabilidad en escenarios que requieren una alta velocidad de procesamiento. 

MobileNetV2 destaca por su tiempo de respuesta rápido de 26.90 ms, lo que le permite 

procesar cada cuadro a una velocidad de aproximadamente 37 fps. Esta arquitectura 

ofrece una excelente eficiencia en términos de velocidad de procesamiento, lo que la hace 

especialmente adecuada para aplicaciones en tiempo real o en dispositivos con recursos 

limitados. 
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Xception muestra un tiempo de respuesta de 42.51 ms, lo que se traduce en un 

rendimiento de aproximadamente 24 fps. Aunque no es tan rápido como MobileNetV2, 

Xception ofrece un equilibrio entre velocidad de procesamiento y precisión de la 

segmentación semántica, lo que la hace adecuada para una variedad de aplicaciones que 

requieren un compromiso entre velocidad y precisión. 

Finalmente, se puede concluir que la elección de la arquitectura de aprendizaje profundo 

para la transferencia de aprendizaje dentro de DeepLabV3+ debe considerar no solo la 

precisión de la segmentación semántica, sino también el tiempo de respuesta y los 

requisitos de velocidad de procesamiento en la aplicación específica. Cada arquitectura 

tiene sus propias ventajas y consideraciones en términos de velocidad y precisión, lo que 

permite una selección adaptada a las necesidades específicas de la aplicación.  Es 

fundamental evaluar cuidadosamente estas características y tomar decisiones informadas 

para garantizar un rendimiento óptimo en la tarea de segmentación de imágenes. 

4.7 Propuesta y análisis de hardware 

Matlab ofrece soporte para múltiples dispositivos utilizados en aplicaciones de visión por 

computadora, incluyendo Raspberry Pi, BeagleBone Black, Arduino, FPGA y tarjetas 

NVIDIA [44]. La elección de un dispositivo para estas aplicaciones depende de varios 

factores clave, como el rendimiento, la capacidad de procesamiento, el tiempo de 

respuesta, portabilidad, eficiencia energética y costo [29], [30], [31], [33], [34], [36], [39], 

[40], [41], [42], [43]. 

En el caso de Raspberry Pi, este dispositivo destaca por su reducido tamaño y bajo 

consumo energético, siendo una opción adecuada para proyectos que requieren 

dispositivos portátiles y de bajo costo [29]. Sin embargo, debido a sus limitaciones de 

rendimiento y memoria, puede no ser la mejor opción para aplicaciones que necesitan un 
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procesamiento intensivo o una gran capacidad de almacenamiento [30], [31], [35], [37], 

[38]. 

Las tarjetas NVIDIA, por otro lado, han sido fundamentales en el avance de la visión por 

computadora gracias a su potente capacidad de procesamiento gráfico y cómputo paralelo 

[32], [33], [34], [36]. Las tarjetas NVIDIA proporcionan una plataforma robusta para 

abordar desafíos complejos en el campo de la visión por computadora en aplicaciones 

tales como la clasificación y/o detección de objetos en escenas urbanas, robótica, 

seguimiento de objetos, entre otros [31], [33], [35]. Además, su versatilidad, que abarca 

desde modelos más simples hasta configuraciones avanzadas, las convierte en una opción 

adecuada para una amplia gama de aplicaciones en este ámbito [34], [35], [36]. 

Los FPGAs destacan principalmente por su eficiencia energética y su capacidad para 

paralelizar tareas [39], [40], [41], [42], [43]. Esto los hace particularmente atractivos para 

aplicaciones que requieren un procesamiento rápido y eficiente en tiempo real, como es 

el caso de la visión por computadora. Además, su arquitectura reconfigurable y variedad 

de modelos permite adaptar el hardware según las necesidades específicas del proyecto, 

lo que los hace altamente versátiles y adecuados para una amplia gama de aplicaciones 

[39], [40], [41], [42], [43]. 

Si bien los FPGAs pueden ofrecer ventajas en estos aspectos, es importante tener en 

cuenta que su programación y configuración pueden requerir conocimientos 

especializados y tiempo de desarrollo [41]. En contraste, las tarjetas NVIDIA presentan 

herramientas y bibliotecas específicas para aplicaciones de visión por computadora, lo 

que las hace más accesibles para estas tareas en comparación con los FPGAs. 

Si se analiza la Tabla 4.15, se observa que la red Mobilenetv2 es significativamente más 

pequeña en comparación con las otras redes, con un tamaño de solo 9.45 MB. Esto la 
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hace especialmente adecuada para dispositivos con limitaciones de almacenamiento, 

como dispositivos portátiles o embebidos. Por otro lado, las redes Resnet50 y Xception 

son más grandes en tamaño, con 141.30 MB y 83.40 MB respectivamente, lo que podría 

requerir más recursos de almacenamiento y procesamiento. 

En cuanto a la Tabla 4.16, se destaca que la red Mobilenetv2 tiene el tiempo de respuesta 

más rápido de todas las arquitecturas evaluadas, con un tiempo de 26.90 ms. Esto la 

convierte en una opción atractiva para aplicaciones que requieren un procesamiento 

rápido en tiempo real, como sistemas de detección de objetos en tiempo real en entornos 

urbanos. Sin embargo, es importante tener en cuenta que este menor tiempo de respuesta 

puede estar asociado con una menor precisión en comparación con las otras redes. 

Considerando también la red Resnet18, observamos que su tamaño es intermedio entre 

Mobilenetv2 y las otras redes, con 58.20 MB. En cuanto al tiempo de respuesta, se 

encuentra entre los valores de Mobilenetv2 y Resnet50/Xception, con 32.54 ms. Esto 

sugiere que Resnet18 podría ser una opción equilibrada en términos de tamaño de red y 

tiempo de respuesta para aplicaciones que requieren un compromiso entre precisión y 

eficiencia computacional en dispositivos con recursos limitados, como dispositivos 

portátiles o embebidos en entornos urbanos. 

Por otro lado, las redes Resnet50 y Xception muestran tiempos de respuesta de 54.68 ms 

y 42.51 ms respectivamente. Aunque son más lentas que Mobilenetv2, ofrecen una mayor 

precisión y pueden ser más adecuadas para aplicaciones donde la precisión es prioritaria 

sobre el tiempo de respuesta, como el reconocimiento de objetos en escenas urbanas 

complejas. 

En conclusión, la elección de la arquitectura de la red de Deeplabv3+ y la selección entre 

FPGAs, tarjetas NVIDIA y Raspberry Pi para aplicaciones de visión por computadora 
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dependerán de las necesidades específicas de cada proyecto. Si se prioriza el tiempo de 

respuesta y se pueden aceptar ciertas compensaciones en precisión, Mobilenetv2 podría 

ser la opción preferida. En caso de Resnet18, también sería una elección adecuada, 

especialmente si se valora la precisión y se pueden aceptar tiempos de respuesta 

ligeramente más largos en comparación con Mobilenetv2. Por lo tanto, para proyectos 

que requieran un equilibrio entre precisión y tiempo de respuesta, Resnet18 podría ser 

una opción preferida. Mientras que, si se necesita una mayor precisión y se pueden tolerar 

tiempos de respuesta más largos, las redes Resnet50 y Xception podrían ser más 

adecuadas.  

Considerando factores como rendimiento, costo y eficiencia energética, cada plataforma 

tiene sus propias ventajas y desventajas. La elección adecuada dependerá de encontrar el 

equilibrio óptimo entre estos factores para la aplicación específica en cuestión. 
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CONCLUSIONES 

• El primer objetivo, centrado en la creación de un conjunto de datos específico para 

la provincia de Huamanga, ha producido resultados sólidos durante el proceso de 

entrenamiento y evaluación. Estos resultados respaldan la eficacia de la base de 

datos local, mientras que las métricas favorables obtenidas confirman la calidad 

de los datos recopilados. Además, la consistencia en el rendimiento del modelo 

entrenado con estos datos subraya su robustez en el contexto de la provincia de 

Huamanga. 

• El segundo y tercer objetivo, centrados en implementar, entrenar y evaluar la 

arquitectura Deeplabv3+ utilizando redes pre-entrenadas de aprendizaje profundo 

con el conjunto de datos en el programa Matlab, han demostrado resultados 

óptimos y comparables entre sí con respecto a las cuatro redes implementadas a 

través de la transferencia de aprendizaje. Entre estas redes, Resnet50 y Resnet18 

destacaron al obtener mejores resultados globales y en la mayoría de sus clases en 

comparación con Xception y Mobilenetv2. 

• Respecto al cuarto y último objetivo, que implicaba comparar el rendimiento de 

las redes de aprendizaje profundo pre-entrenadas aplicables a la arquitectura 

Deeplabv3+ utilizando el nuevo conjunto de datos, y llevar a cabo estudios para 

la implementación de hardware aplicables a la segmentación semántica, se llega 

a las siguientes conclusiones: 

 Mobilenetv2 destacó por su menor tamaño y tiempo de respuesta rápido 

en comparación con otras redes evaluadas en este estudio. Esta 

característica la hace una opción atractiva para propuestas de hardware 

con tiempos de respuesta ágiles. Sin embargo, es importante considerar 
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que esta ventaja puede estar acompañada de compromisos en la calidad de 

la segmentación en comparación con otras redes. 

 Resnet50 sobresale por su excelente rendimiento en la segmentación en 

comparación con otras redes, lo que la convierte en una opción preferida 

para obtener mejores resultados. No obstante, su mayor tiempo de 

respuesta y tamaño sugieren que se necesitará un hardware más robusto en 

comparación con otras redes. 

 Resnet18 y Xception se sitúan en un punto intermedio en términos de 

tamaño y tiempo de respuesta. Sin embargo, Resnet18 supera a Xception 

en rendimiento y tiempo de respuesta, mostrando resultados comparables 

a Resnet50. Esto la convierte en la opción ideal en cuanto a equilibrio entre 

rendimiento y tiempo de respuesta. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



67 
 

RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO 

• El tratamiento del conjunto de datos es crucial para el éxito del entrenamiento de 

la red neuronal, ya que la selección adecuada de imágenes contribuye 

significativamente a un buen rendimiento del modelo. La variabilidad en los datos 

de entrenamiento conduce a resultados más sólidos y robustos. 

• El tamaño del conjunto de datos debe ajustarse al entorno específico bajo estudio, 

y se recomienda aumentar gradualmente el conjunto de datos y sus variaciones 

para mejorar continuamente los resultados del modelo. 

• Como trabajo futuro, se podría considerar la implementación de este estudio en 

hardware para evaluar su eficiencia y rendimiento en un entorno de tiempo real. 
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ANEXOS 

A. Código de extracción de imágenes - MATLAB 

clc; 
clear all; 
%Cargamos el video en formato mp4. 
a=VideoReader('v1.mp4'); 
%Ponemos un número para la enumeración de archivos a guardar. 
%Nos sirve para la secuencialidad de datos y separación del mismo. 
d=1; 
%Inicializamos un bucle 
for img = 1:a.Numframes 
    %Se carga el video cada 15 cuadros y definimos desde qué 
    %cuadro se quiere empezar. 
    if(mod(img,15)==0 && img>=756) 
        %Designamos el nombre del archivo con el que se va guardar 
        filename = strcat('im', num2str(d),'.jpg'); 
        %Leemos el cuadro de interés 
        b = read(a, img); 
        %La guardamos 
        imwrite(c,filename); 
        %Pasamos al siguiente cuadro 
        d = d+1; 
    end 
end 

 

B. Código de entrenamiento - MATLAB 

clear all; 
clc; 
% Cargamos la red de aprendizaje profundo para cargar sus pesos de  
% pre-entrenamiento. 
resnet18();  
%Cargamos el conjunto de datos de imágenes 
%y de etiquetados de entrenamiento, validación y pruebas. 
pxdata_tra = importdata('TRAINING.mat'); 
pxdata_val = importdata('VAL.mat'); 
pxdata_test = importdata('TEST.mat'); 
 
imdsTrain = imageDatastore('TRAINING_IMAGES'); 
imdsVal = imageDatastore('VAL_IMAGES'); 
imdsTest = imageDatastore('TEST_IMAGES'); 
 
pxdsTrain = pixelLabelDatastore(pxdata_tra); 
pxdsVal = pixelLabelDatastore(pxdata_val); 
pxdsTest = pixelLabelDatastore(pxdata_test); 
 
pxds = combine(pxdsTrain,pxdsVal,pxdsTest); 
pxdata = [pxdata_tra; pxdata_val; pxdata_test]; 
tbl = countEachLabel(pxds); 
%% 
% Extraemos los nombres de conjunto de 
% datos etiquetados. 
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classes = pxds.ClassNames; 
 
% Creamos el conjunto de datos etiquetados 
% para cada grupo. 
labelIDs ={[1] ;[2];[3];[4];[5];[6];[7]}; 
 
numTrainingImages = numel(imdsTrain.Files); 
numValImages = numel(imdsVal.Files); 
numTestingImages = numel(imdsTest.Files); 
%% 
% Especificamos el tamaño de las imagenes a entrenar 
% segun la data adquirida. 
imageSize = [640 360 3]; 
 
numClasses = numel(pxdata.LabelDefinitions.Name); 
% Creamos la nueva arquitectura para la segmentación. 
lgraph = deeplabv3plusLayers(imageSize, numClasses, 'resnet18'); 
 
% Definimos los pesos. 
imageFreq = tbl.PixelCount ./ tbl.ImagePixelCount; 
classWeights = median(imageFreq) ./ imageFreq; 
 
pxLayer = pixelClassificationLayer('Name','labels','Classes',... 
                          tbl.Name,'ClassWeights',classWeights); 
lgraph = replaceLayer(lgraph,"classification",pxLayer); 
 
% Definimos los datos de validación. 
pximdsVal = pixelLabelImageDatastore(imdsVal,pxdsVal); 
 
% Define las opciones de entrenamiento.  
options = trainingOptions('sgdm', ... 
    'LearnRateSchedule','piecewise',... 
    'LearnRateDropPeriod',10,... 
    'LearnRateDropFactor',0.3,... 
    'Momentum',0.9, ... 
    'InitialLearnRate',1e-2, ... 
    'L2Regularization',0.0001, ... 
    'ValidationData',pximdsVal,... 
    'MaxEpochs',50, ...   
    'MiniBatchSize',8, ... 
    'Shuffle','every-epoch', ... 
    'CheckpointPath', tempdir, ... 
    'VerboseFrequency',2,... 
    'Plots','training-progress'); 
 
%Implementamos el aumento de datos. 
augmenter = imageDataAugmenter('RandXReflection',true,... 
    'RandXTranslation',[-10 10],'RandYTranslation',[-10 10]); 
 
pximds = pixelLabelImageDatastore(imdsTrain,pxdsTrain, ... 
    'DataAugmentation',augmenter); 
 
%Entrenamos la red. 
 
[net, info] = trainNetwork(pximds,lgraph,options); 
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C. Código de métricas de evaluación - MATLAB 

%Se realiza un nuevo entrenamiento para definir 
%parámetros de métricas por clase, global 
%de precisión IoU y BFscore 
%Se carga la red que hemos entrenado y las 
%imágenes de prueba 
pxdsResults = semanticseg(imdsTest,Dokinetv40, ... 
    'MiniBatchSize',4, ... 
    'WriteLocation',tempdir, ... 
    'Verbose',false); 
metrics = evaluateSemanticSegmentation(pxdsResults,... 
                            pxdsTest,'Verbose',false); 
metrics.DataSetMetrics 
 
metrics.ClassMetrics 

 

D. Código de pruebas - MATLAB 

%Se carga la imagen que se desea evaluar 
%Se carga la red que hemos entrenado 
%Se hace la segmentación 
I = imread('im821.jpg'); 
C = semanticseg(I, Dokinetv40); 
numClasses = 7; 
cmap = jet(numClasses); 
B = labeloverlay(I,C,'Colormap',cmap); 
imshow(B) 
  
N = 7; 
ticks = 1/(N*2):1/N:1; 
%Se carga una barra de leyenda de cada clase 
colorbar('TickLabels',... 
    cellstr(pxdata.LabelDefinitions.Name),... 
    'Ticks',ticks,'TickLength',0,... 
    'TickLabelInterpreter','none'); 
 
colormap(cmap) 

 

E. Código para calcular el tiempo de respuesta - MATLAB 

% Se lee la imagen a segmentar. 
I = imread('i4.jpg'); 
% Se utiliza la funcion tic para grabar el tiempo de inicio. 
tic; 
% Se realiza la segmentación 
C = semanticseg(I, Dokinetv40); 
% Se utiliza la función toc para grabar el tiempo transcurrido. 
t=toc; 
% Se calcula el tiempo de cuadros por segundo. 
fps=1/t; 
% Se utiliza la función round para mostrar el tiempo en ms. 
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t=round((t*1000),2); 
% Se muestran los resultados. 
disp(['Tiempo de respuesta: ' num2str(t) ' milisegundos']); 
fprintf('La red procesa %.2f cuadros por segundo\n', fps); 

 

 

 

 

 

 


	ca4bcce895932a30c223fa1ba6adc2fa12000c3ab8650d5799b2f1aa20f29faf.pdf
	0d1cb176a763f062f8e0b6967af479acfd5cf255357b742ca6de2e0b4508d3fd.pdf
	ca4bcce895932a30c223fa1ba6adc2fa12000c3ab8650d5799b2f1aa20f29faf.pdf

