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Universidad Técnica Federico Santa Maria 1 INTRODUCCION

1 Introduccion

El 14 de abril comencé mis practicas finales con el equipo de Datos de Alta Road, una empresa
innovadora especializada en la recopilacién y andlisis de datos relacionados con infraestructuras
viales y flujos logisticos. Estas practicas me brindaron la oportunidad de poner en practica las
habilidades adquiridas durante mis estudios, tanto a nivel técnico como interpersonal, a la vez
que descubri las exigencias y la dinamica de un entorno profesional estimulante. Las practicas se
estructuraron en dos partes: un proyecto de inmersion de un mes, disefiado para familiarizarme
con las herramientas, los métodos de trabajo del equipo, asi como el entorno técnico de la empresa,
seguido de un proyecto principal mas ambicioso y de alto impacto, centrado en la evolucién del
producto estrella de Alta Road.

El objetivo principal del proyecto de inmersién fue modernizar el modelo de anonimizacion
utilizado para procesar imagenes de camaras instaladas en obras de construccién o logisticas.
Estas camaras, integradas en la solucién de Alta Road, capturan imégenes en las que pueden
aparecer personas. Para cumplir con la normativa de proteccién de datos personales (en particular,
el RGPD), es fundamental garantizar el anonimato de las personas grabadas. Por lo tanto, mi
misién consistié en analizar el modelo existente, proponer mejoras e implementar una nueva
versién del modelo de mayor anonimizacién eficiente.

El segundo proyecto, de caracter mas técnico y estratégico, tuvo como objetivo desarrollar un
nuevo modelo de deteccion de materiales basado en las imagenes ya recopiladas. El objetivo
era mejorar la capacidad del sistema para distinguir y segmentar con precisién los diferentes
materiales presentes, mejorando asi la precisién de los andlisis automatizados. Este trabajo forma
parte del compromiso mas amplio de la empresa de aprovechar al maximo la riqueza de sus datos
visuales para generar valor anadido para sus clientes.

Mis alla de los aspectos puramente técnicos, estas practicas me permitieron desarrollar importantes
habilidades transferibles: colaboracién con equipos multidisciplinares, gestién del tiempo y las
prioridades, autonomia en la gestién de proyectos y adaptaciéon a las limitaciones del mundo
real. Trabajar en Alta Road también me permitié descubrir un sector en rapida evolucién, en la
interseccién de la tecnologia, el medio ambiente y la logistica, lo que reforzé mi interés por la TA
aplicada a casos concretos y de utilidad social.

1.1 Contexto
1.1.1 Negocio

Altaroad, una startup especializada en optimizar la trazabilidad de los flujos de residuos y
materiales en la industria de la construccién, desarrolla soluciones innovadoras para optimizar la
toma de decisiones empresariales. La empresa implementa sistemas auténomos equipados con
cdmaras de IA para el seguimiento automatizado de camiones y el reconocimiento preciso de los
materiales transportados, todo ello integrado en una plataforma de monitorizacién dedicada al
cliente.
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1.1.2 Productos
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Figura 1.1: Principales productos de Alta Road

GESTION DES STOCKS

Digitrack La interfaz digital que garantiza la trazabilidad de los flujos de materiales y vehiculos
que entran y salen de las obras. Es accesible desde ordenadores, tabletas y teléfonos, y facilita la
trazabilidad mediante el registro automatizado.

Recomat RecoMat es un sistema innovador que automatiza la identificaciéon de materiales
transportados por camiones. Utiliza camaras y modelos de inteligencia artificial para analizar el
contenido y generar automaticamente estimaciones sobre los diferentes materiales transportados,
su proporcion, el nivel de llenado de la caja del camién y la deteccién de articulos prohibidos en su
interior. Esto, a su vez, permite la generacion de informes de transporte y reduce significativamente
la necesidad de intervencién humana, mejora la precision de los controles y optimiza la trazabilidad
de las operaciones logisticas.

Camtrack La plataforma Digitrack estd conectada a un sistema de cadmaras inteligentes
(Camtrack). Las camaras se instalan en la entrada y/o salida del recinto, eliminando la necesidad
de introducir manualmente los datos del vehiculo y automatizando la recopilacién de informacién
diversa, como las matriculas, que posteriormente se pueden vincular a los vehiculos. También se
puede utilizar para supervisar los vehiculos que entran al recinto.

Toptruck La solucién Camtrack se ve reforzada por la integracién de un sistema de pesaje movil
disefiado para camiones en movimiento. Este innovador sistema de pesaje es especialmente eficiente
en cuanto a tiempo de instalaciéon. Ofrece funciones en tiempo real que alertan rapidamente a los
usuarios en caso de sobrecarga o carga insuficiente.

Recotext Solucién basada en OCR que permite una gestion eficiente de archivos, automatizando
la entrada de datos y reduciendo el tiempo dedicado a tareas administrativas. Garantiza una mayor
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precision de la informacién y optimiza los procesos documentales, mejorando asi la productividad
general.

1.2 Problema a Resolver

Hoy en dia, uno de los productos estrella de Alta Road y de alto valor anadido para los clientes,
es el sistema RecoMat. Esta solucién es uno de los pilares tecnolégicos de la compaiiia, donde el
desarrollo de la inteligencia artificial desempena un papel fundamental [4].

El objetivo de RecoMat es identificar los materiales transportados por los camiones. Tradicional-
mente, este trabajo lo realizan manualmente los operadores, encargados de completar las hojas
de seguimiento de cada vehiculo que entra o sale de un area definida. Estas areas varian segun los
clientes y sus necesidades especificas: por ejemplo, puede implicar el seguimiento de materiales
entre un almacén y una obra, o entre una obra y un area de reciclaje.

La plataforma Digitrack permite personalizar la visualizacién y el seguimiento de datos segin
las necesidades del cliente. RecoMat se incorpora como una extension inteligente que permite la
generacién automdtica de informes de transporte de materiales sin intervencién humana.

En la practica, el sistema se basa en la instalacién de caAmaras de visiéon superior montadas en
postes fijos o méviles que apuntan sobre los camiones. Estas caAmaras capturan imagenes de la
mercancia transportada que se puede observar por arriba. Estas imagenes se transmiten a los
sistemas en la nube de Alta Road, donde se procesan mediante modelos de TA para extraer
informacién sobre el tipo de material detectado (Figura 9). A cada imagen se le asigna una
etiqueta correspondiente al material transportado. Toda esta informacioén se envia a la plataforma
del cliente, donde se generan automéaticamente los documentos asociados y los datos se almacenan
para su posterior revision o verificacién en caso de errores.

(3.1) 3.2) (3.3) (3.4)

- ‘

Figura 1.2: Diagrama que explica el proceso de RecoMat de forma simplificada. [4]

A Segmentation of the dumpster Dlwdmg the isolated region into| Construction waste Assessing the dumpster
t"pu' nmage‘s:‘:te\:‘dump fck content small patches material classification content

Como era de esperar, RecoMat se basa en un modelo de clasificacién de imagenes. El algoritmo
consta de varios pasos; el primero consiste en la deteccién automatica del contenedor en la imagen
de entrada. Una vez aplicado el cuadro delimitador, se extrae el area que contiene tinicamente el
material transportado.

A continuacion, esta seccién se divide en sub imagenes (parches), utilizadas para representar las
diferentes partes del contenido. Cada parche se envia al modelo de clasificacién, que predice el
tipo de material presente en esa area. Las predicciones obtenidas se proyectan sobre la imagen del
contenedor, generando un mapa de los materiales detectados y una estimacion de la proporcién
de cada material identificado.

El entrenamiento y la optimizacién de los modelos estan a cargo del equipo de Datos, cuyos

Memoria 3 DT



Universidad Técnica Federico Santa Maria 1 INTRODUCCION

esfuerzos se centran en varias areas: mejorar la precision, explorar y enriquecer conjuntos de
datos, implementar técnicas de postprocesamiento y mantener los modelos en produccién.

Es importante destacar que cada cliente posee tipos especificos de materiales que deben clasificarse,
lo que requiere el entrenamiento frecuente de nuevos modelos. Por ello, esta tarea forma parte de
la rutina diaria del equipo, que actualmente cuenta con una sélida experiencia en este ambito.

1.3 Acercamiento a la Solucién

La estrategia seguida consistié en partir del funcionamiento actual de RecoMat y estudiar si
sus anotaciones existentes podian reutilizarse para un problema mas fino: pasar de saber qué
material aparece en un parche a estimar déonde aparece dentro de la imagen. Para ello, el trabajo se
estructurd como una exploracién progresiva de métodos WSSS y modelos fundacionales, evaluando
primero alternativas como CAMs, Grounding SAM, DINOv2 con FeatUp y Text Region.

A partir de esta exploracién, se eligi6 WeCLIP como enfoque principal, ya que combina CLIP y
DINO con codificadores fijos, requiere menos recursos de entrenamiento que otras alternativas y se
adapta de forma natural a un escenario donde solo existen etiquetas a nivel de imagen. El proceso
propuesto incluye limpieza y balanceo de datos, generacion de pseudo-etiquetas, entrenamiento
de un decodificador liviano, optimizacion de text prompts y evaluacién mediante un conjunto
monolabel anotado manualmente.

1.4 Hipotesis

Este proyecto no surgié de un fallo del modelo actual, sino de la necesidad de innovar en el
desarrollo de los sistemas de inteligencia artificial de la empresa. El objetivo era responder a
la siguiente pregunta: ;es posible modificar la base de RecoMat para mejorar la identificacion
espacial de materiales y, al mismo tiempo, garantizar su compatibilidad conceptual con el resto
de la cadena de produccion?

RecoMat ha estado en produccién durante més de 1,5 anos, lo que ha permitido la acumulacién
de varios cientos de miles de imagenes. Este vasto corpus constituye una base de datos valiosa
para la mejora continua de la solucién. En este contexto, surgié la necesidad de una pasantia
de investigacion aplicada, centrada en explorar nuevas vias para aumentar la precision en la
deteccién de materiales.

La hipétesis principal de este trabajo es que el sistema RecoMat puede evolucionar desde
una clasificacion basada en parches hacia un enfoque de segmentacién semantica débilmente
supervisada, utilizando Unicamente las anotaciones a nivel de imagen ya disponibles. Esta
hipétesis se considera verificable si los modelos fundacionales y los métodos WSSS permiten
generar mascaras coherentes de materiales, evaluables tanto de forma cualitativa como mediante
la métrica mIoU sobre un conjunto de imagenes anotadas manualmente.

De este modo, la validaciéon no se limita a observar si el modelo produce una salida visual, sino
que busca determinar si dicha salida es suficientemente consistente para justificar una futura
integracion en la cadena de RecoMat. La hipotesis se evaltia, por tanto, a partir de tres criterios:
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la capacidad de producir méscaras semanticas, la compatibilidad del flujo con las anotaciones
existentes y la calidad de los resultados obtenidos en las clases evaluadas.

Este problema dio lugar a una fase inicial de investigacién exploratoria destinada a validar la
viabilidad técnica del enfoque. Los resultados obtenidos al final de esta etapa fueron prometedores,
lo que justificé el lanzamiento de una segunda fase dedicada a pruebas reales con imagenes de
la empresa. Asimismo, se prevé una tercera fase orientada a la implementacién de este nuevo
enfoque en produccion. El objetivo a largo plazo es desarrollar un proceso completo, desde la
entrada de iméagenes hasta el cdlculo automético del porcentaje de materiales presentes en un
camion, basandose en las méscaras generadas mediante segmentacion semantica.

May June July I August I Septemberl Octobre
Steps Deliverable s2[ 53] 54] 51] 52]s3ls4]s s sds4s s s sdfs [s2s3s4fs [s2[s3[s4
Report that inciude the SOTA method for SSL
1. Revue de litérature image segmentation using multilabel annotation

Report on: What hypothesis are to be tested,
why were these hypothesis selected, and how

2. Définition des hypothéses a tester can they implemented to our usecase.

Diagram to visualize the different methodologies
3. Méthodologies + planning for test and implementation

A dataset(s) - report changes made fo the
4. Dataset disponible - EDA original dataset (if necessary)
5. Implementation entrainement + .py scripts incorporating the training loop
Expérimentations plugged in our pi ia infr

a comparative Study of the different
6. Evaluation des méthodes methodologies tested as well as the current

(Performances, comparaison, ..)
7. Inclusion du code d'entrainement + test | .py scripts
pour CV-inference-pipeline

8. Refacto, et implementation des codes | .py scripts
pour la prod + test

Tabla 1.1: Planificacién del proyecto

1.5 Objetivos
1.5.1 General

Evaluar la evolucién del sistema “RecoMat” desde un modelo de clasificaciéon basado en parches
hacia un enfoque de segmentaciéon seméntica débilmente supervisada (WSSS), con el fin de
estimar de manera mas precisa la distribucion espacial de los materiales presentes en imagenes de
camiones y generar un mayor valor anadido para los clientes de Alta Road.

1.5.2 Especificos

e« Marco técnico identificado: Contar con una revision de métodos SOTA de WSSS y
modelos fundacionales aplicables al problema industrial de RecoMat.

e Viabilidad técnica establecida: Determinar si modelos como CLIP, DINO y SAM
permiten producir mascaras iniciales a partir de etiquetas globales de imagen.

e Datos preparados para experimentacion: Obtener un conjunto de datos depurado
y mas equilibrado, reduciendo duplicados, valores atipicos y desequilibrios de clase que
puedan afectar el entrenamiento.
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e Prototipo adaptado: Disponer de una adaptacion funcional de WeCLIP al conjunto de
datos de Alta Road, integrando generacion de pseudo-etiquetas y entrenamiento de un
decodificador liviano.

e Prompts optimizados: Identificar formulaciones textuales para CLIP que activen mejor
las regiones de interés asociadas a cada material.

e Evaluacién cuantitativa y cualitativa: Obtener resultados medibles mediante mloU y
andlisis visual sobre un conjunto de evaluacién anotado manualmente.

1.6 Estructura de la Memoria

El documento se organiza en cinco partes principales. En primer lugar, se presenta el contexto
de Alta Road, el funcionamiento de RecoMat, el problema industrial y los objetivos del trabajo.
En segundo lugar, se desarrolla el estado del arte sobre segmentacion seméntica débilmente
supervisada y se comparan las alternativas metodologicas consideradas.

Luego, se describe el desarrollo de la solucién, incluyendo la exploracién de datos, las pruebas
con distintos métodos y la adaptaciéon de WeCLIP al caso de estudio. Posteriormente, el capitulo
de validacién analiza los resultados obtenidos, relacionandolos con la hipétesis y los objetivos
planteados. Finalmente, se presenta una evaluacién critica del trabajo realizado y una conclusién
que sintetiza logros, limitaciones, aprendizajes y lineas futuras.
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2 Estado del arte

Este proyecto busca mejorar el reconocimiento visual de residuos de construccién en contenedores
de camiones utilizando datos existentes anotados a nivel de imagen. El objetivo es aprovechar los
datos ya recopilados por el sistema, extrayendo automaticamente mascaras semanticas a nivel de
pixel para cada tipo de residuo, sin necesidad de realizar una anotacién manual completa.

La anotaciéon manual pixel a pixel es una tarea costosa y que requiere mucho tiempo, por lo
que suele representar un cuello de botella en los proyectos de inteligencia artificial. Actualmente,
se estan explorando numerosas técnicas para optimizar este proceso. Entre ellas se encuentra
el aprendizaje semi supervisado (SSL), que permite utilizar un pequeno conjunto de datos
anotados junto con una gran cantidad de datos sin anotar para realizar tareas como clasificacién
o segmentacion.

En este contexto, a partir de los parches de imagen ya anotados a nivel de imagen, el objetivo
es entrenar un modelo capaz de predecir mascaras de segmentaciéon a nivel de pixel mediante la
combinacién de técnicas de segmentacién semantica débilmente supervisada (WSSS).

2.1 Soluciones existentes

Dado un conjunto de datos de imégenes de residuos de construcciéon con:

e Anotacién de imédgenes con multiples etiquetas.
e Sin anotaciones a nivel de pixel.

e Parches extraidos de imégenes de cajas de camiones.

El objetivo es desarrollar un enfoque WSSS que genere méascaras de segmentacion semantica
precisas para diferentes tipos de residuos de construcciéon. Esto implica implementar el modelo en
la canalizacion existente tras probar y demostrar su eficacia.

2.1.1 Segmentacién semantica débilmente supervisada (WSSS)

WSSS [1] [9] [16] [17] es una técnica que busca entrenar modelos de segmentacién inicamente a
partir de etiquetas de imagen, sin anotaciones precisas a nivel de pixel. En otras palabras, en
lugar de usar maéscaras que indiquen con precisiéon la posiciéon de cada objeto en una imagen,
el modelo se entrena con informacion que simplemente indica qué clases estan presentes en la
imagen, sin una ubicacién precisa.

La idea principal de WSSS es generar pseudo etiquetas a partir de indices derivados de la
clasificacién de imagenes, como los Mapas de Activacién de Clases (CAM). Estos CAM resaltan
las regiones de la imagen que mas influyen en la decisién de clasificacion. Posteriormente, se
refinan y se utilizan como anotaciones aproximadas para entrenar un modelo de segmentacion
semantica.
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2.1.2 Evolucién histérica
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Figura 2.1: Clasificacién del conjunto de datos de prueba PASCAL VOC 2012. Del papers with
code sobre WSSS.

Los primeros enfoques de segmentacién seméntica débilmente supervisada (WSSS) surgieron
alrededor de 2014-2015, con la idea de utilizar etiquetas de imagen para guiar el aprendizaje
de modelos de segmentacién [16]. Estos métodos empleaban principalmente redes neuronales
convolucionales combinadas con técnicas de agregacion, relacionando la presencia de clases en
una imagen con regiones localizadas.

Los mapas de activaciéon de clases (CAM) se consolidaron rapidamente como un método de
referencia para generar mapas aproximados de localizacién. Entre 2016 y 2019, gran parte de la
investigacién se centré en superar las limitaciones de estos mapas mediante el refinamiento de la
calidad de los contornos y la mejora de la cobertura de los objetos [1]. Para ello, se introdujeron
estrategias de regularizacion, aprendizaje progresivo e integracién con el fin de aumentar la
precisiéon de los mapas generados.

A partir de 2020, los métodos se volvieron més sofisticados, combinando con frecuencia varias tareas
o médulos, como redes codificador-decodificador, transformadores [8] y modelos fundacionales.
Estos enfoques han permitido mejorar progresivamente la capacidad de los modelos para producir
pseudo mascaras de mayor calidad, a pesar de mantener un esquema de supervision débil.

2.2 Herramientas y Métodos

A pesar de estos rapidos avances, el campo aun enfrenta varios desafios, incluyendo limitaciones
relacionadas con los escenarios de los conjuntos de datos, el gran tamano de algunos modelos y
tiempos de entrenamiento e inferencia lentos, que dificultan las aplicaciones en tiempo real. No

Memoria 8 DT



Universidad Técnica Federico Santa Maria 2 ESTADO DEL ARTE

obstante, la brecha de rendimiento entre los métodos con supervision flexible y los totalmente
supervisados se ha reducido considerablemente.

Refine
Image-level
Supervision | Classification CAM | [Seed Expand’ Pseudo
Model Areas Masks
r==== l
| | )
'Images | Train T —
! : Model

Figura 2.2: Flujo de trabajo tipico para publicaciones sobre segmentacién semantica débilmente
supervisada (WSSS). [1]

La mayoria de los métodos WSSS basados en anotaciones a nivel de imagen siguen un proceso de
tres pasos [7], disefiado para acortar la distancia entre las anotaciones débiles y las predicciones
densas a nivel de pixel. Este proceso suele constar de tres fases principales, como se ilustra en la
Figura 11:

e Modelo de clasificacién e indices iniciales: Una red de clasificaciéon de imagenes se
entrena utilizando etiquetas a nivel de imagen. Este modelo se utiliza para generar indices
de ubicacién iniciales, generalmente CAM. Estos CAM resaltan las regiones relevantes de la
imagen y sirven como punto de partida para generar pseudo etiquetas.

¢ Refinamiento de pseudo etiquetas: Las pseudo etiquetas son, por naturaleza, ruidosas
e imprecisas. Por lo tanto, se aplican diversas técnicas de refinamiento para mejorar su
calidad, con el fin de producir méascaras de pseudo pixeles mas completas y precisas.

e Entrenamiento de redes de segmentacion: Finalmente, se entrena una red de seg-
mentaciéon seméantica totalmente supervisada (por ejemplo, DeepLabv3 o U-Net) utilizando
estas méscaras refinadas como si fueran anotaciones pixeladas reales.

Algunas investigaciones también exploran métodos de un solo paso disefiados para reducir
la complejidad del modelo y el ntmero de pardmetros. Sin embargo, actualmente, el mejor
rendimiento se logra generalmente utilizando pipelines progresivos, a pesar del problema inherente
de la propagacién de errores entre pasos.

Debido a este riesgo de errores en cascada, los esfuerzos de investigacion y documentacion se
centran principalmente en las primeras etapas del proceso (generacién y refinamiento del indice
inicial) en lugar de en el entrenamiento del modelo de segmentacién en si.
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2.2.1 Metodologias para la generacién de CAM

Las CAM [3] desempenan un papel esencial en la segmentacién semantica débilmente supervisada
(WSSS), ya que proporcionan una localizacién inicial de los objetos a partir de las etiquetas de
las imégenes. Derivadas de redes de clasificacion, las CAM se obtienen ponderando los mapas de
caracteristicas de la tltima capa convolucional con pesos especificos de clase provenientes de la
capa de clasificacion, generalmente después de una operaciéon de Global Average Pooling (GAP).

El mapa de calor resultante resalta las regiones de la imagen més relevantes para la decisién de
clasificacién de la red, funcionando asi como una mascara de segmentacion rudimentaria que
permite relacionar las etiquetas globales de la imagen con detalles a nivel de pixel.

Un concepto importante a tener en cuenta con respecto a las CAM es la “maldiciéon de la
discriminabilidad”. Las CNN tienden a buscar la evidencia mas éptima para clasificar una imagen
(por ejemplo, el pico de un ave en lugar de todo su cuerpo), lo que lleva a las CAM a resaltar solo
ciertas partes discriminantes. La segmentacién seméantica, por otro lado, requiere una cobertura
completa del objeto, lo cual plantea un problema.

Esto implica que mejorar los modelos de clasificacién no garantiza necesariamente mejores CAM.
Por ello, se estan realizando esfuerzos para ampliar los CAM para que cubran una mayor porcién
de la imagen.

2.2.2 Marcos metodolégicos que implican la mejora de las CAM

Se han propuesto varios métodos para mejorar la calidad de los mapas de activacién en el contexto
de la segmentacién débilmente supervisada (WSSS). IRNet [2] introduce una red de relaciones entre
pixeles para modelar dependencias locales entre pixeles, lo que resulta en mapas mas consistentes
y conectados. SEAM [12] adopta una estrategia auto supervisada basada en un mecanismo de
atencion equivariante, lo que garantiza la estabilidad de mapas ante transformaciones geométricas.
Puzzle-CAM [6]incorpora una tarea auxiliar de reconstrucciéon de rompecabezas, que obliga al
modelo a aprender relaciones espaciales globales. Otros enfoques, como ISIM [15] adopta un marco
iterativo que combina clasificacion y segmentaciéon dentro de un modelo codificador-decodificador.

Recientemente, han surgido métodos que aprovechan los modelos fundacionales. Por ejemplo,
SAM-WSSS [18] y S2C [11] utilizan SAM para mejorar las pseudo etiquetas generadas a partir de
CAM, aprovechando la precision de borde proporcionada por SAM. WSSS-SAM [10], disenado
exclusivamente para inferencia, genera pseudo etiquetas de alta calidad combinando SAM con
DINO, como Grounding-DINO. WeakTr [19] basado en una arquitectura transformers, ofrece
una estimacion ponderada de la importancia de los cabezales de atencién ViT y fusiona de
forma adaptativa sus mapas para generar CAM mas completos. FMA-WSSS [14] y SemPLes
[13] explotan respectivamente CLIP [23] y SAM, asi como prompts contrastivos y estrategias
de regularizacién semantica, para alinear con mayor precisién las regiones segmentadas con las
categorias objetivas, mejorando asi la calidad de las pseudo méscaras. Finalmente, WeCLIP [20]
utiliza un modelo CLIP y DINO fijé como base, acoplado con un decodificador liviano, para
segmentar directamente objetos usando etiquetas a nivel de imagen.
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2.3 Discusion

Tras revisar varios articulos cientificos y repositorios de GitHub, estos candidatos fueron se-
leccionados en funcién de su viabilidad, accesibilidad del cédigo, metodologia de evaluacién,
retroalimentacion de la comunidad y complejidad técnica. El objetivo es adaptar las metodologias
existentes, no desarrollar nuevas.

2.3.1 Puesta a tierra del SAM

El uso de modelos fundacionales parece ser uno de los marcos mas eficaces para esta tarea,
especialmente combinando dos modelos fundamentales: DINO y SAM.

SAM puede ofrecer un rendimiento competitivo sin necesidad de ajustes, mientras que los métodos
WSSS existentes suelen requerir engorrosos pasos de reentrenamiento para la clasificacion y la
generacion de pseudo etiquetas. Esto representa una ventaja significativa sobre otros enfoques,
que implican ciclos de entrenamiento complejos.

Text Prompt: Grounding DINO: Grounded-SAM:
“Horse. Clouds. Grasses. Sky. Hill.” Detect Everything Detect and Segment Everything

Figura 2.3: Flujo de trabajo de GroundingSAM

Como se ilustra en la Figura 12, Grounding SAM permite usar DINO como generador de bounding
boxes simplemente proporcionando las clases presentes en la imagen como texto. Una vez generados
estos cuadros delimitadores con sus etiquetas, se pasan a SAM como input para generar una
pseudo maéscara junto con la etiqueta del cuadro. Esto genera directamente una mascara de
segmentacién anotada.

Este método logra excelentes resultados en el conjunto de datos PASCAL VOC 2012, pero debido
a su naturaleza como modelo fundacional pre entrenado en volimenes muy grandes de datos, no
estd incluido en los puntos de referencia oficiales de PASCAL para WSSS.

A modo de indicacién, este método alcanza el 77,1 % mlIoU en el conjunto de prueba de mascara
PASCAL, superando el rendimiento de los métodos anteriores.

2.3.2 Text Region

Text Region utiliza CLIP y SAM para conectar la comprension espacial y seméantica. Esto es
posible gracias a la combinacién de las capacidades de segmentacién de SAM con la potente
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correspondencia de texto a imagen de CLIP, a menudo sin necesidad de entrenamiento o con
plug-and-play, es decir, sin reentrenar los modelos subyacentes.

Open-World Segmentation Referral Retrieval

[0 Query: white horse

%?" Multi-Object Grounding Referral Retrieval

CQ 1 0 Query: horse ‘ | I Query: mountain

I TextRegion! J'

Figura 2.4: Flujo de trabajo de la regiéon de texto

2.3.3 WeCLIP

Este modelo busca realizar la segmentacion utilizando los codificadores fijos de imagen y texto de
CLIP como base de un flujo de trabajo de una sola etapa. Las caracteristicas semanticas se extraen
mediante el codificador de imagen, mientras que las clases son procesadas por el codificador de
texto para generar representaciones textuales. Solo se entrenan el decodificador y el médulo de
refinamiento.

La pérdida total del modelo se define en la Ecuacién (1). Equilibra la tarea principal de seg-
mentacion con la tarea de refinamiento de la atencién. El segundo término es la pérdida de
atencién, que garantiza que el mapa de atencién refinado A4 corresponde a un objetivo At X es
un parametro de ponderacién.

L = Lseg + A+ Lee(Aca, AT) (1)

La pérdida de segmentacién principal se define en la Ecuacién (2). Combina las pérdidas de
segmentacion cldsicas con un componente de supervisién cruzada entre las ramas CLIP y DINO.
Los dos primeros términos comparan la prediccién final con la pseudo-etiqueta final usando
entropia cruzada y el dice score. El tercer término es la pérdida de supervisién cruzada, donde la
prediccion de la rama CLIP estd supervisada por la pseudo etiqueta de la rama DINO y viceversa.
[ es un pardmetro de ponderacién.

Lseg = LCG(P7 Mp) + Ldice(Pa Mp) + ﬁ (Lce(Pclipa Mdino) + Lce(PdinOa Mclip)) (2)

Lo mas destacable es la velocidad del modelo en comparacién con otros enfoques. El marco WeCLIP
requiere un maximo de 6,2 GB de memoria GPU durante el entrenamiento, significativamente
menos que otros métodos, que requieren al menos 12 GB. El entrenamiento duré 4,5 horas, lo
que equivale a 30.000 iteraciones, segtun el articulo.

El c6digo también estd bien documentado y los problemas se abordan de forma proactiva en el
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Figura 2.5: El marco WebCLIP. La imagen se introduce en el codificador de imagenes CLIP
y en el codificador DINO para generar dos mapas de caracteristicas de imagen independientes.
Las etiquetas de clase se utilizan para construir indicaciones de texto, que luego se introducen
en el codificador de texto CLIP para generar las caracteristicas del texto. Las puntuaciones de
clasificacién se generan en funcién de la distancia entre las caracteristicas de la imagen y las
caracteristicas del texto. Con GradCAM, se genera el CAM inicial M;,;+. A continuacion, los
mapas de caracteristicas de la imagen se introducen en el decodificador compartido para generar
dos predicciones de segmentacién semantica individuales, Pu;p y Pyino, respectivamente. Tras la
fusién se genera la prediccién final P. Simultdneamente, el mapa de afinidad Ay de salida del
decodificador y los mapas de atenciéon de multiples cabezales A, son ingresados en el médulo
RFM+ para establecer mapas de refinacion R, que luego combinan la prediccién final P. Después
del postprocesamiento, se utilizard como supervisor para entrenar al decodificador.

repositorio de GitHub, lo que contrasta con otros proyectos donde muchas preguntas siguen sin
respuesta. Finalmente, el modelo alcanza un rendimiento excepcional, con una puntuaciéon mloU
del 75,2 % en el conjunto de pruebas VOC 2012.

2.3.4 Sintesis de la discusion

Las soluciones revisadas muestran que los modelos fundacionales ofrecen una oportunidad real para
abordar la segmentacion seméantica con supervisién débil, pero también presentan limitaciones
importantes cuando se trasladan a un contexto industrial especifico. Grounding SAM y Text
Region son atractivos por su capacidad de inferencia sin reentrenamiento, aunque dependen
fuertemente de la calidad de los prompts y pueden producir detecciones demasiado generales
cuando los materiales no corresponden a objetos bien delimitados. DINOv2 y FeatUp permiten
obtener particiones visuales detalladas, pero requieren una etapa adicional para asignar significado
semantico a cada clister, lo que complica su integracién directa.

En este contexto, WeCLIP fue seleccionado como enfoque principal porque ofrece un equilibrio
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adecuado entre viabilidad técnica, rendimiento reportado, consumo de recursos y compatibilidad
con las etiquetas disponibles en RecoMat. A diferencia de métodos que exigen méscaras manuales
o una cadena de reentrenamiento méas pesada, WeCLIP permite aprovechar anotaciones a nivel
de imagen y combinar informacién visual y textual mediante CLIP y DINO.

La contribucién de esta memoria consiste en estudiar como estos métodos pueden adaptarse a
un problema industrial concreto: la identificacién de materiales transportados en camiones a
partir de datos reales, desbalanceados y con anotaciones débiles. Por ello, el aporte no se limita
a reproducir un método académico, sino que incluye la preparaciéon del conjunto de datos, la
evaluacion de alternativas, la adaptacién del flujo de entrenamiento, la construccion de un conjunto
de evaluaciéon manual y el analisis de las condiciones necesarias para una futura integracién en
RecoMat.

Memoria 14 DT



Universidad Técnica Federico Santa Maria 3 DESARROLLO DE LA SOLUCION

3 Desarrollo de la solucion

3.1 Exploraciéon de datos

Fue necesario un andlisis inicial de datos para comprender plenamente el proyecto. Para este
trabajo, se proporcion6 un conjunto de datos de imagenes anotadas. Un estudio preliminar reveld
un desequilibrio entre las clases y el niimero de clases por imagen. La Figura 15 ilustra estos
desequilibrios.

La gran mayoria de imagenes corresponden a imagenes que contienen un solo material, y las clases
mayoritarias son generalmente Tarp y Empty. Excluyendo estas dos clases, que corresponden
principalmente a imagenes de una sola etiqueta, observamos casi la misma distribucién del niimero
de clases por imagen.

Class Distribution in Correction

“Train Label Count per Image Valid Label Count per Image

Train Correction Valid Correction
(16856 samples) (3032 samples)

Number of Labels

Figura 3.1: Distribucién de clases y niimero de etiquetas por imagen

Se realiz6 una revision imagen por imagen para identificar los diferentes tipos de imégenes presentes
en el conjunto de datos. Este andlisis proporciona una indicacién inicial de la necesidad de equilibrar
y depurar los datos. La Tabla 4 presenta algunos ejemplos representativos identificados.

Para la fase de limpieza, primero se utiliz6 CleanLab para detectar y filtrar imagenes duplicadas
o similares, problemas de anotacién y valores atipicos.

Para la identificacién de errores de anotacién, se explotaron las caracteristicas (features) y las
probabilidades de prediccién (pred proba) procedentes del modelo de clasificacién presentado
anteriormente. Sin embargo, tras el andlisis, se observé que la mayoria de los casos senalados
no corresponden realmente a errores de anotaciéon. La confusion provenia principalmente de la
sustitucion de la etiqueta textile por soft plastic_transparent en situaciones donde ello no estaba
justificado.

Paralelamente, se aplicé un hashing a las imédgenes con el fin de garantizar la eliminacion de
duplicados. También se implement6 un detector de imégenes borrosas (blurry), pero los resultados
no aportaron informacién significativa y esta linea de trabajo no se profundizé.

3.2 CAM

La extraccion de las CAMs se realiz6 principalmente para analizar qué es lo que el modelo de
clasificacién “observa” y para probar diferentes métodos sobre nuestras imagenes, con el fin de
evaluar la viabilidad de una aplicacién de PuzzleCAM o IRNet.
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Tabla 3.1: Ejemplos de imagenes representativas del conjunto de datos

Parche completo Parche fronterizo

La imagen completa debe Debe estar presente una
considerarse como una mascara de fondo.
mascara.

Etiqueta mono falsa Falso Bilabel

Imagen etiquetada incor- e La segunda clase no coin-
rectamente como etiqueta cide.

Unica.

rigid_plastic

Parche compartido Sobre Etiquetado

Insulation

Imagen etiquetada correc- ot ade. opaque Las clases son dificiles de
tamente como multiclase. soft_plastic_transparent identificar, incluso para la

wood

anotacion humana.

Para las imdgenes monolabel, LayerCAM [5] parece ser el método més adecuado. En efecto,
permite una expansién mas amplia sobre la imagen, capturando una mayor cantidad de elementos
y diferenciando de manera mas clara los objetos del fondo.

metal ,
metal minerals

layerd layerd

Figura 3.2: Ejemplos de LayerCAM aplicados a imégenes de etiqueta tinica
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Para imégenes bi-etiquetadas, la situacién es mas compleja. Los métodos ScoreCAM y GradCAM
parecen mas adecuados, ya que ofrecen mayor precisién al diferenciar componentes. Sin embargo,
GradCAM, si bien permite separar clases, a veces presenta dificultades: la activacién del CAM
para la segunda clase puede solapar parcialmente la primera, lo que limita significativamente la
distincion entre las clases.

(a) ScoreCAM (b) GradCAM

Figura 3.3: Ejemplos de CAM aplicados a imégenes bietiquetadas

3.3 Grounding SAM

Los resultados siguen siendo mitigados. Las bounding boxes tienden a ser amplias y a abarcar la
totalidad del patch, lo que no permite distinguir claramente la méscara de segmentacion producida
por SAM. Ademas, la deteccién de materiales sigue siendo un desafio importante, especialmente
durante las primeras etapas del procesamiento.

Por el contrario, para las imagenes situadas en los bordes, la deteccién de un objeto monolabel
frecuente resulta fiable. Asimismo, también se garantiza la localizacién precisa de un objeto comin
dentro de la imagen.

3.4 DINOv2 + Featup

La creacion de clasteres de features a partir de DINO es similar a la segmentacién propuesta
por SAM. El problema es que el nimero de clisteres no es conocido (entre 2 y n) y que la
segmentacién estd fuertemente influenciada por las formas o los colores, como se muestra en
la Figura 19. Utilizando FeatUp [22], es posible obtener finalmente méascaras de segmentacion
detalladas.

Este método genera mascaras candidatas que posteriormente se clasifican. Una técnica para
extraer las mascaras obtenidas mediante este proceso, seguida de su clasificacién, podria constituir
una solucién al problema. Sin embargo, esta es una via a explorar en el futuro. En el marco de
este proyecto, este enfoque no se explor6 por limitaciones de tiempo.

3.5 Text Region

Los resultados son prometedores, pero todavia se producen fallos cuando las indicaciones son
inadecuadas o las imagenes son demasiado complejas.
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broken wood

plostic 0.42 ¢

Figura 3.4: En la parte superior, ejemplos de detecciones correctas; en la parte inferior, fallos de
deteccion por parte del modelo.

mta, rigid plastic metal, cardboars metal, opagueplastic_bag

Figura 3.5: Imagenes superiores de una sola etiqueta; imagenes inferiores de dos etiquetas.

;

Label_1: metal

4169497

1 019198dd-71 4700907 1e

=0

Figura 3.6: Resultados donde se confunden algunos materiales

n
I

Sin embargo, cuando los elementos son claramente distintos o frecuentes, el método funciona con
gran precision.

Label_L: soft_plastic_transparent

0191984d-7190-7931

019198dd-7511

bob-afed 019198dd-71:

6-6171268beael

Figura 3.7: Caso en el que la deteccién funciona bien
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El texto de indicacion si indujo variaciones en la deteccion. La Tabla 5 presenta la misma imagen
analizada con diferentes textos de indicacién.

Tabla 3.2: Diferentes resultados segiin los textos de indicacion utilizados

3 poara | label: A zoomed photo mm azeomds label: 'A zoomed photo
e %q bags’ of recycled cardboard’, ’A R ‘ psicussteete  of recycled cardboard’, ’A
) \ ' - .

_ zoomed photo of trans-
parent plastic waste recy-
cled’, 'metal container’]

zoomed photo of trans-
parent plastic waste tex-
ture’, ’scrap metal bin’]

7 etiqueta: ["Una foto am-
pliada de cartén recicla-

label: A photo taken
from above of a metal bin

A zoomed ph
A zoomed ph

do’, ’Una fotografia am-
pliada de residuos plasti-
cos transparentes recicla-
dos’, ’contenedor de met-

in a truck, showing re-
cycled cardboard patch-
es with clear edges, dis-
tinguishing shadows and

al’] background’, 'An over-
head view of a metal bin

in a truck..]

Este método permanece en espera de ser utilizado como segunda opinién; su precision es bastante
alta, como se aprecia en algunas imagenes. Sin embargo, atin queda trabajo por hacer en el texto
de la propuesta.

3.6 WeCLIP+

Tras esta exploracién y teniendo en cuenta el conjunto de observaciones realizadas, el enfoque
elegido fue apoyarse en modelos fundamentales como CLIP para establecer un vinculo entre
las etiquetas (labels) y las CAMs, en lugar de utilizar exclusivamente el modelo de clasificacion
previamente entrenado. Esta decisién se explica principalmente por la capacidad de CLIP para
adaptar dindmicamente los text prompts y alinear mejor la definicién de las clases con el contenido
de las imagenes. En comparacién con las CAMs del modelo de clasificacién, que lograba marcar
las zonas correspondientes, pero tendia a mezclar las regiones cuando se trataba de imagenes

bilabel o con mas etiquetas. Esto se debe a la naturaleza de la activacién por competencia: “si
hay carton, es probable que también haya bolsas de plastico”.

La soluciéon propuesta consiste en utilizar WebCLIP, que combina la generacién de CAMs
mediante CLIP con la produccién de pseudo etiquetas (pseudo-labels) a través de DINOv2. Este
proceso iterativo mejora progresivamente las CAMs gracias a los attention heads de ambos
modelos fundamentales, que posteriormente se utilizan como verdad de terreno (ground truth)
para entrenar un decodificador encargado de producir las méascaras finales. Como se mencioné
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anteriormente, este modelo presenta la ventaja de requerir menos recursos GPU y, al mismo
tiempo, adaptarse bien a nuestro contexto.

El trabajo actual consiste en adaptar el c6digo a un conjunto de datos personalizado (custom
dataset) y obtener los primeros resultados.

3.7 Limpieza de datos

Se cred una versién limpia y aumentada del conjunto de datos para WebCLIP. El proceso implic
el uso de CleanlLab para una limpieza rapida de imagenes. Esto permitié identificar valores
atipicos e imagenes similares mediante el modelo de clasificaciéon para extraer caracteristicas.
Posteriormente, se implementé el submuestreo y el sobremuestreo de clases en el primer paso
para equilibrar las clases. La distribucién resultante se muestra en la Figura 23.

Class Distribution
(14801 samples)

2000

1500 7

1000

Sample Count

Classes
Figura 3.8: Distribucion de clases para el conjunto de datos de entrenamiento limpio

Class Distribution
(140 samples)
10 1 10 10 10

Sample Count

Classes

Figura 3.9: Distribucion de clases para el conjunto de datos de prueba de etiqueta tnica.
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Paralelamente, para obtener resultados, se decidi6 crear un conjunto de datos anotados manual-
mente. Para ello, se seleccionaron 10 imagenes de cada clase de etiqueta tinica y se generaron
sus respectivas mascaras (excepto para el poliestireno y los textiles, ya que no tenian etiquetas
tnicas). Este conjunto de datos se denominara monolabel _evaluation.

3.8 Entrenamiento

Una vez adaptado el cédigo fuente a nuestro proyecto, se realizaron cuatro entrenamientos
diferentes. Una primera version utilizando el conjunto completo de datos de entrenamiento.
Una segunda version sin duplicados y fusionando la clase empty con background. Una tercera
versién anadia a la segunda la limpieza realizada mediante CleanLab, asi como el upsampling y el
downsampling de los datos (Figura 25). Finalmente, una cuarta versién en la que se modificaron
los text prompts.

El modelo permite ajustar ciertos hiperpardmetros. Una parte importante de estos corresponde a
las aumentaciones (augmentations) on-the-fly. Otros hiperpardmetros, como el optimizador, el
scheduler y el nimero de épocas, se mantienen con los valores predeterminados.

Training Metrics Over Time (Original + Smoothed)
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Figura 3.10: Curvas de pérdida del tren versién 3

Pérdida de pseudo segmentacion: Esta es la funcién de pérdida principal utilizada para entre-
nar el decodificador de segmentacién. Mide la diferencia entre la prediccion final del decodificador
v la pseudo etiqueta en linea generada dindmicamente.

Pérdida de atencién: E1 RFM funciona creando Ay, que ayuda a refinar la CAM inicial bruta.
La pérdida de atencién (attention loss) compara este mapa de afinidad generado con el mapa de
afinidad de referencia A1 derivado de las pseudo etiquetas (pseudo-labels).
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Pseudo Segmentacién mAcc: Durante el entrenamiento, esta métrica calcula la precision
promedio de las predicciones del decodificador en relacién con las pseudo etiquetas en linea para
esa misma iteracion.

4 Validacion

La validacion de este trabajo se organiza alrededor de la hipétesis planteada: comprobar si es
posible reutilizar anotaciones a nivel de imagen para obtener méscaras semanticas utiles en el
contexto de RecoMat. Para ello, se conectaron los objetivos especificos con tres tipos de evidencia.
En primer lugar, la evidencia técnica, correspondiente a la adaptacién funcional de WeCLIP y
a la generacion de predicciones de segmentacion. En segundo lugar, la evidencia cuantitativa,
medida mediante mIoU sobre el conjunto monolabel _evaluation. En tercer lugar, la evidencia
cualitativa, basada en la inspeccién visual de méscaras correctas, errores de segmentacién y casos
de sobreajuste.

La métrica principal utilizada fue mlIoU, ya que permite comparar la superposiciéon entre una
mascara predicha y una maéscara de referencia anotada manualmente. Esta métrica es adecuada
para este trabajo porque evaliia directamente el objetivo de pasar de clasificacion a segmentacion:
no basta con identificar la clase presente, sino que también se debe localizar espacialmente la
region correspondiente.

Los experimentos se articularon de la siguiente manera: primero se verificé la generacién de
mascaras mediante WebCLIP; luego se compararon distintos checkpoints y versiones del entre-
namiento; finalmente, se evalué el efecto de la optimizacion de text prompts. Esta organizacion
permite discutir no solo si el modelo funciona, sino también bajo qué condiciones mejora o
empeora.

4.1 Resultados

Estos primeros resultados son alentadores, aunque atin pueden mejorarse. La optimizaciéon de
los hiperparametros todavia no se ha realizado, principalmente debido a una carencia critica: la
ausencia de un conjunto de datos de validacion completo. Aunque el modelo permite configurar
una métrica de validacion, esta etapa se omite actualmente por falta de datos anotados disponibles.

Como puede observarse, en algunos casos WeCLIP incluso detecté materiales que no habian sido
anotados durante el entrenamiento. Esto se explica porque, en modo de inferencia, la parte CAM
y RFM esta desacoplada del médulo principal, lo que equivale a realizar un simple forwarding
de la imagen, cuyas features son extraidas mediante DINO y CLIP antes de ser transmitidas al
decodificador, que es el encargado de realizar la segmentacién.

Sin embargo, en algunos casos se generaron mascaras incorrectas. La Figura 27 ilustra, a la
izquierda, la predicciéon del modelo después de 30 000 iteraciones y, a la derecha, la obtenida
tras 70 000 iteraciones. Se observa que algunas imagenes procedentes del checkpoint de 70 000
iteraciones no estan completas, a diferencia de las del checkpoint de 30 000 iteraciones.
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Figura 4.2: Sobreajuste del modelo que resulta en una reduccion de la clase PLASTER; (izquierda)
Imagen original, (centro) Prediccién de 30k, (derecha) Prediccién de 70k

Por otra parte, un factor controlable importante en WeCLIP es la eleccion de los text prompts,
que influye fuertemente en los resultados. Una buena seleccion de estos, adaptada a nuestras
imagenes, puede resultar decisiva, tal como se demostro en el experimento sobre Text Region. La
forma en que los materiales son definidos y aparecen en las imagenes impactan directamente el
rendimiento del modelo.

4.2 Optimizacién

La optimizacion de los text prompts se basa en la busqueda de la mejor correspondencia entre el
texto y la imagen que el modelo CLIP puede interpretar. Para ello, se desarrollé un algoritmo
con el fin de evaluar diferentes candidatos de prompts. Cada text prompt es utilizado inicialmente
por el modelo para extraer CAMs iniciales. Estos mapas se comparan posteriormente con las
méscaras de verdad de terreno (GT masks), lo que permite medir en qué medida el prompt activa
correctamente los pixeles situados en la regién de interés.

A partir de un LLM, se generan 30 candidatos de text prompts para cada clase. Posteriormente,
para cada uno de estos prompts, se extrae la CAM sobre 10 imagenes de la clase correspondiente
y se evalia utilizando la métrica mloU.

De esta manera, cada text prompt obtiene una puntuacién, lo que permite determinar cuéles
activan mejor los pixeles correspondientes a la regién de interés e identificar las formulaciones
textuales mas eficaces para el modelo.
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Figura 4.3: Ejemplo de CAM para la clase de PLASTER

Con la ayuda del dataset de prueba monolabel, se obtuvo una clasificacion de los text prompts
que debian utilizarse en el entrenamiento de la versién 4. La Tabla 5 presenta los resultados de
mloU para cada clase correspondientes a los dos checkpoints v3 y v4.

Tabla 4.1: Resultados de mIoU para cada clase.

Clase (ID) versién 3 30k versién 3 70k versiéon 4 30k versién 4 70k
0 (background) 0.4011 0.3989 0.3267 0.3366
1 (cardboard) 0.9214 0.8356 0.6542 0,7511
2 (insulation) 0.6933 0.6363 0.6496 0.4436
3 (metal) 0,7606 0.6542 0.6367 0,7751
4 (minerals) 0.9802 0.9090 0,7177 0.6597
5 (opaque__plastic__bag) 0.8127 0.9664 0.5174 0.8032
6 (plants) 0.4876 0.6091 0.4665 0.5549
7 (plaster) 0,7321 0.6648 0,7203 0.6237
8 (polystyrene) 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
9 (rigid_ plastic) 0.3897 0.3514 0.4160 0,1373
10 (soft_ plastic_opaque) 0.8042 0.6790 0.5640 0,5682
11 (soft_ plastic_ transparent) 0,7219 0.6374 0.6043 0,7143
12 (tarp) 0,1648 0,2352 0,2336 0.1340
13 (transparent_ plastic_ bag) 0,7666 0.9355 0.8305 0.9374
14 (textile) 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
15 (wood) 0.8404 0,7784 0.6429 0.6288

Entre la versién 3 y la versién 4, los cambios mas significativos corresponden a una disminucién del
rendimiento para la mayoria de las clases, con la excepcién de las clases transparent_plastic__bag
y metal, que son las nicas que mostraron una mejora.

En resumen, solo algunos casos mejoraron, lo que invita a replantear la bisqueda de mejores
text prompts, a cubrir un espacio de descripciones textuales méas diverso, a combinar espacios
vectoriales o a ampliar el conjunto de datos utilizado para calcular las métricas mloU.

4.3 Discusioén de resultados

Los resultados muestran que la hipdtesis es plausible, pero todavia no puede considerarse
completamente validada para un uso en produccién. En varias clases, como cardboard, minerals,
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metal, transparent__plastic_bag y wood, se obtuvieron valores de mloU altos en al menos una
configuracién, lo que indica que el modelo puede aprender regiones seméanticas coherentes a
partir de supervisién débil. Ademads, las predicciones visuales confirman que WeCLIP es capaz de
producir méscaras interpretables en imégenes reales del dominio industrial.

Sin embargo, el comportamiento no fue homogéneo entre clases. Algunas clases obtuvieron
resultados nulos, como polystyrene y textile, debido principalmente a la ausencia de ejemplos
monolabel disponibles para la evaluacion. Otras clases mostraron sensibilidad al checkpoint
utilizado: el entrenamiento de 70 000 iteraciones no siempre mejord los resultados respecto al
de 30 000 iteraciones, lo que sugiere posibles efectos de sobreajuste o de degradacion de ciertas
clases durante el entrenamiento prolongado.

La optimizacion de text prompts produjo mejoras puntuales, especialmente en metal y trans-
parent_plastic__bag, pero también redujo el rendimiento en otras clases. Esto confirma que los
prompts influyen fuertemente en la calidad de las CAMs y, por extension, en las pseudo-etiquetas
utilizadas durante el entrenamiento. No obstante, también muestra que una busqueda de prompts
basada en un conjunto monolabel reducido puede no generalizar de forma estable a todas las
clases.

4.4 Modelo de segmentacion

Siguiendo el proceso clasico de WSSS, en una primera etapa se entrend un modelo de segmentacién
sobre estos datos. Sin embargo, dado que esta fase de optimizacion y andlisis de resultados estaba
prevista para este periodo, todavia no se ha llevado a cabo. Continiia prevista como la siguiente
etapa, incluyendo una verificacién exhaustiva de los datos seguida de una optimizacién de los
hiperpardmetros con el objetivo de mejorar el rendimiento del modelo.

4.5 Validacion de la hipétesis

Con base en los experimentos realizados, la hip6tesis se considera parcialmente validada. El
trabajo demuestra que es técnicamente posible adaptar un enfoque WSSS basado en CLIP y
DINO al contexto de RecoMat, reutilizando anotaciones a nivel de imagen para generar mascaras
semanticas. También se demuestra que estas mascaras pueden alcanzar resultados cuantitativos
relevantes en varias clases y que el flujo propuesto es compatible con la légica general de la cadena
actual, ya que parte de imagenes y etiquetas ya disponibles.

No obstante, la validacién sigue siendo parcial porque el conjunto de evaluaciéon manual es limitado,
algunas clases no pudieron medirse adecuadamente y el rendimiento depende de factores todavia
no estabilizados, como el balanceo de datos, la seleccién de prompts, el niimero de iteraciones y la
calidad de las pseudo-etiquetas. Por lo tanto, el enfoque es prometedor para una futura evolucién
de RecoMat, pero requiere una etapa adicional de consolidaciéon antes de ser considerado una
solucién lista para produccion.
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5 Evaluacion critica

Este proyecto fue particularmente exigente, principalmente debido a su componente técnico,
situado en la vanguardia de la investigacién en visién por computador, pero también por la
autonomia de la que disfruté durante todo el trabajo. Partir de un estado del arte muy teérico
para después probar un modelo y comenzar a disefiar un prototipo representé un verdadero
desafio.

Aunque conté con el acompanamiento de mi tutor y del equipo, el trabajo se desarrollé con
frecuencia de manera colaborativa, compartiendo mis ideas para debatir conjuntamente qué era
conveniente hacer, modificar o mejorar. Fue un trabajo parcialmente auténomo, pero acompainado
de momentos de intercambio y asesoramiento colectivo. Las mejores ideas siempre nacen de las
discusiones.

Por otra parte, la cantidad de ideas que surgen en un proyecto tan complejo puede resultar algo
abrumadora. Elegir cuales explorar implica, en ocasiones, tomar decisiones sin disponer de toda
la informacién necesaria, lo cual es completamente normal. Esta experiencia me ayudé mucho a
estructurar mi trabajo, avanzar de forma progresiva y obtener resultados concretos.

Ademas, desarrollé una visién méas responsable al utilizar todos estos modelos, como CLIP y DINO,
asi como ChatGPT, Gemini, Claude y otros. Me ayudaron enormemente, no solo con el cédigo,
sino también con la redaccién de este informe, las traducciones, la bisqueda de articulos cientificos,
el andlisis, la generacién de ideas e incluso las sesiones de brainstorming. Realmente representan un
cambio de paradigma (game changer), y creo que hoy es importante tomar distancia y reflexionar
sobre su impacto [21]. No dispongo de una estimacion precisa de la cantidad de coédigo escrito
manualmente, pero estoy convencido de que, sin estas herramientas, nunca habria podido avanzar
tan rapido.

Reconozco, sin embargo, que no he dado un lugar muy importante a estas consideraciones
medioambientales en mi proyecto actual; no obstante, considero que uno de los desafios futuros
serd precisamente construir, alrededor de estas tecnologias, soluciones que integren en mayor
medida la dimension ecoldgica y ética, con el fin de reducir su impacto mientras se maximiza su
potencial.

Por tltimo, estos modelos evolucionan a un ritmo extremadamente rapido. Durante la realizacién
de este proyecto, por ejemplo, DINOv3 acababa de publicarse y SAM3 ya era anunciado como
un modelo capaz de realizar segmentacién semantica a partir de text prompts. Incluso GPT-5
fue lanzado durante este periodo. Esta era de crecimiento exponencial no parece mostrar limites
a corto plazo, y es precisamente por ello que resulta esencial reflexionar sobre su utilizacién de
manera responsable y eficiente, sin generar gastos excesivos. Este tema, ademés, estd comenzando
a cobrar importancia, especialmente dentro de la comunidad de la inteligencia artificial.
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6 Conclusion

6.1 Principales logros

Esta practica dentro del equipo de Data me aportd una gran cantidad de nuevas experiencias, no
solo desde el punto de vista técnico, sino también en los ambitos organizativo y humano. Desde el
punto de vista del proyecto, el principal logro fue demostrar que es posible adaptar un enfoque de
segmentacion semantica débilmente supervisada al contexto de RecoMat, utilizando datos reales
de la empresa y anotaciones disponibles a nivel de imagen.

El trabajo permitié construir un flujo experimental completo: andlisis y limpieza de datos, revisién
de métodos WSSS, comparacion de alternativas basadas en modelos fundacionales, adaptacién de
WebCLIP, creacién de un conjunto de evaluacién monolabel y medicién de resultados mediante
mloU. Los resultados obtenidos no constituyen todavia una solucion final, pero si muestran que
el enfoque es técnicamente viable y que algunas clases pueden alcanzar méscaras coherentes y
resultados cuantitativos prometedores.

6.2 Limitaciones

La principal limitacién del trabajo fue la ausencia de un conjunto de validacién amplio y
completamente anotado a nivel de pixel. Esto restringié la evaluaciéon cuantitativa y obligd a
trabajar con un conjunto monolabel reducido que tomé tiempo y energia en crear. Ademads, el
desbalance entre clases, la presencia de etiquetas imperfectas y la falta de ejemplos para algunas
categorias, como polystyrene y textile, afectaron directamente la interpretacién de los resultados.

Otra limitacién importante fue la sensibilidad del modelo a los text prompts. Aunque la op-
timizacién de prompts produjo mejoras en algunas clases, también redujo el rendimiento en
otras, lo que muestra que esta etapa requiere una metodologia mas robusta. Asimismo, los
resultados sugieren que el entrenamiento prolongado no siempre mejora el desempeiio, por lo que
la optimizaciéon de hiperparametros y la seleccion de checkpoints deben estudiarse con mayor
profundidad.

6.3 Lecciones aprendidas

Durante estos seis meses, tuve la oportunidad de involucrarme més profundamente en el universo
de las start-ups tecnologicas y de descubrir de primera mano cémo se toman e implementan
las decisiones para alcanzar resultados concretos. Esta visién mas amplia, que consiste no sélo
en obtener méscaras de segmentacion sino también en aportarles valor y presentar ese valor al
equipo, representé para mi un nuevo desafio. Esto me llev6 a ponerme a prueba en dimensiones
distintas a la técnica.

Dar una utilidad concreta al proyecto una vez obtenidos los resultados es una etapa esencial que
requiere tiempo y que debe desarrollarse con el mismo cuidado que la parte técnica. Sin este
trabajo de valorizacién y comunicacion, los avances no pueden aprovecharse plenamente si la
visién y el alcance de una nueva solucién no son comprendidos por todos.
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Las competencias adquiridas a lo largo de mis estudios, y en particular durante mi dltimo afio en
IMT Atlantique, me permiten adaptarme a un entorno de trabajo dindamico, donde la gestion de
proyectos, la redaccion, la generacién de ideas y los conocimientos adquiridos a través de mis
trabajos académicos fueron valiosos para llevar a cabo esta parte menos técnica.

6.4 Trabajo futuro

El trabajo futuro deberia centrarse en ampliar el conjunto de evaluaciéon con méascaras manuales
mas representativas, especialmente para clases poco frecuentes o ausentes en el conjunto monolabel.
También seria necesario profundizar en la limpieza de datos, estudiar estrategias de balanceo mas
estables y realizar una optimizacién sistematica de hiperparametros.

Otra linea importante consiste en mejorar la seleccion de text prompts. Una busqueda més
amplia, apoyada en mas imagenes anotadas y posiblemente en combinaciones de descripciones
por clase, podria permitir una activacion mas estable de las regiones de interés. Finalmente, una
etapa posterior deberia estudiar la integraciéon del modelo de segmentacion ligero en la cadena
de RecoMat, conectando las méascaras generadas con el cdlculo automético de proporciones de
materiales en camiones.
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