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Resumen

La tarea de generacion de imdgenes a partir de texto es excepcionalmente compleja. Es
por ello que en algunos casos la tarea se divide en varias subtareas. Una de las posibles
subtareas es la conocida como fext-fo-layout. Esta serfa la primera en la cadena y trata
de la colocacion de los diferentes objetos en la escena para crear la composicién o la-
yout de la imagen. El objetivo es facilitar la tarea de los siguientes pasos ddndoles mds
informacidn que el texto: posicion y tamafio aproximado de los objetos principales de la

€scena.

En este proyecto nos centraremos en esta tarea: text-to-layout. Se tomaran las arquitectu-
ras desarrolladas por Carlos Dominguez en su proyecto de fin de grado [Dominguez, 2021]
y se actualizardn para hacer uso de los modelos més utilizados en los ultimos afios: Trans-

formers.

Ademads se propone una nueva prueba para la evaluacién de los modelos. Esta prueba es
capaz de diferenciar la calidad entre diferentes modelos de manera igual o mejor que las

métricas previamente propuestas. También es considerablemente mas intuitiva.
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1. CAPITULO

Introduccion

La generacion de imdgenes a partir texto es una tarea excepcionalmente compleja. Re-
quiere de una variedad de habilidades propias de diferentes modalidades para el correcto
cumplimiento de la tarea. Entre estas habilidades se encuentra el entendimiento de las
formas de diferentes objetos, la relacion de los objetos entre si o la habilidad para imagi-
nar diferentes detalles de la imagen a partir de informacién implicita. Ademads, el modelo
tiene que poner en uso estas habilidades siguiendo las indicaciones del texto, haciendo

que el modelo necesite también habilidades de procesamiento de lenguaje natural.

Es por esta complejidad que muchas de las arquitecturas que se encargan de generacion
de imdgenes a partir de texto reparten la tarea en varias subtareas. El objetivo de esta
divisién es el desacoplamiento de las diferentes habilidades necesarias para simplificar
su realizacion. La subtarea de text-to-layout (fig. 1.1) es la mas comunmente desacoplada
del resto del proceso. La tarea de text-fo-layout consiste en generar la composicion basica
de la imagen a partir del texto. La arquitectura analiza el texto introducido y se encarga
de colocar los diferentes objetos de la escena, darles un tamafio aproximado y especificar
qué tipo de objeto es. Para ser mds precisos, por cada objeto predicho en la escena se
genera una bounding-box y una clase de objeto. La bounding-box contiene la informacién

no solo del tamafio (altura y anchura) del objeto sino también de su posicion en la imagen.

Diferentes arquitecturas habian conseguido resultados avanzados en la generacion de
imégenes para escenas simples con un solo objeto o pocos objetos [Reed et al., 2016]
[Zhang et al., 2017] [Zhu et al., 2019]. Fue al intentar dar el salto a escenas mas complejas

que arquitecturas mds actuales empezaron a hacer uso de text-to-layout [Hong et al., 2018]



2 Introduccién

text to image

text-to-layout

A man sitting person

in a window ledge
with a cell phone a Bell ph
in his hand.

=

Figura 1.1: Ejemplo de la tarea de generacion de imagen a partir de texto (text to image) con el
paso intermedio de generacidén de composicidn (text-to-layout)

[Johnson et al., 2018]. Quiza la mas conocida es ObjGAN [Li et al., 2019]. Desde enton-
ces otras arquitecturas [Zakraoui et al., 2021] [Liang et al., 2022], especializadas en esce-

nas excepcionalmente complejas siguen utilizando la técnica.

La separacion del paso text-to-layout del resto del proceso consigue desacoplar habili-
dades de procesamiento de lenguaje natural y el entendimiento bésico de las relaciones
posicionales y de tamaios de los objetos. Ademads, este paso se encargara de darle direc-
cién general a la imagen. Es el paso que toma las decisiones de composicién de imagen.
Siendo el primer paso, text-to-layout forma la base sobre la que el resto de subtareas

construiran.

Dado que recae sobre €l la ejecucion de diferentes habilidades ademads de ser la base para
el resto, fext-to-layout es un paso crucial del proceso. Es por ello que la optimizacién del
modelo que realice esta tarea es de gran importancia en las arquitecturas de generacion de

imagen a partir de texto.

En 2021 Carlos Dominguez publicé su trabajo de fin de grado [Dominguez, 2021] donde
desarroll6 una arquitectura para fext-to-layout. Sus arquitecturas superaban a las utili-
zadas en el proceso de generacion de imédgenes de arquitecturas del estado del arte. En
este proyecto hemos explorado la posibilidad de editar sus arquitecturas para que utilicen

modelos transformer [Vaswani et al., 2017] y conseguir resultados superiores a los suyos.

Ademas de las evaluaciones en la tarea de fext-fo-layout, también hemos afiadido un test
diferente que permite medir el conocimiento espacial basico que han conseguido las ar-
quitecturas. Evalda por ejemplo que las arquitecturas sepan que un tipo de objeto es mas

grande que otro (cama >libro) o qué posicion relativa deberian de tener bajo diferentes



acciones. Es un test que evalia habilidades generales manteniéndose sencillo e intuitivo

sin ser demasiado facil para las arquitecturas.

Todo el cddigo utilizado esta subido a este repositorio: kek


kek




2. CAPITULO

Antecedentes

En este apartado se explicardn diferentes conceptos relacionados con el aprendizaje pro-
fundo (en inglés deep learning) necesarios para la correcta comprension del resto del

documento.

2.1. Arquitecturas seqg2seq

Se les llama seq2seq a las arquitecturas capaces de procesar secuencias de longitud arbi-
traria como entrada y su salida es otra secuencia de longitud arbitraria. Las longitudes de

las dos secuencias no tienen por qué coincidir.

Esta cualidad se consigue con arquitecturas de tipo Encoder-Decoder (fig. 2.1). Estas tie-
nen dos partes: el codificador, que se especializa en procesar la entrada y (generalmente)
representarla en un vector de tamaio fijo y el decodificador que, tomando la representa-

cion dada, genera una nueva secuencia a partir de ella.

Este desacoplamiento de tareas es el que permite de forma sencilla que la longitud (y a
veces el tipo) de la secuencia de salida sea diferente a la de entrada. Sin esta separacion
uno tendria que decidir como relacionar cada elemento de la entrada a cada uno de la
salida. También tendria que navegar alrededor de las limitaciones de la mayor parte de los
modelos: solo podrian relacionar un nimero fijo de elementos de la entrada con uno fijo

de la salida.
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Secuencia Secuencia
de entrada de salida

Encoder —>[——1+—— Decoder

T

Figura 2.1: Esquema de la idea general de una arquitectura Encoder-Decoder.

2.2. Redes Recurrentes (RNN)

Las redes neuronales recurrentes (RNN por sus iniciales en inglés) (fig. 2.2) son redes
neuronales hechas para procesar secuencias de datos. Procesan cada dato de la secuencia
de uno en uno. Por cada dato procesado, produce dos resultados: un output-state y un
hidden-state.

Output States

Hidd
coen Hoﬁ H1H Hzﬁ c HK% c e Han

T 0EE b &

Input Vectors

Figura 2.2: Esquema de una RNN procesando una secuencia de N elementos

El output-state es la salida de la red en ese paso. En el caso de ser utilizado como codi-
ficador (procesado de secuencia), podria ser una versién mejorada del vector de entrada.
En caso de ser utilizado como decodificador (generacién de secuencia), podria ser lo que

el modelo predice como el siguiente dato.

El hidden-state es un vector que mantiene la informacién de la secuencia hasta el mo-
mento. Este vector se va transmitiendo de una iteracion a otra. De esta manera, el quinto
paso recibiria el hidden-state del cuarto paso. Este quinto paso afiadiria al hidden-state
informacién sobre el vector que estd procesado en ese momento. El hidden-state dado

por el quinto paso se le daria al sexto. Esta cadena seguiria hasta el final de la secuencia.
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Asi cada paso tiene como contexto la informacion acumulada sobre la secuencia hasta el

momento.

Al final de la secuencia se puede tomar el dltimo hidden-state como el resumen de la
secuencia entera. Si se estd utilizando la RNN como codificador, en vez de tomar el grupo
de output-states como la salida de la red, se puede tomar solo el hidden-state para tener

un solo vector que represente la secuencia entera.

Ademas de las RNN, también existen las LSTM (Long-Short Term Memory) que funcio-
nan de manera similar. Las LSTM son generalmente consideradas una version superior
(y més compleja) de las RNN. Por otro lado también existen métodos para hacer que la
acumulacion de informacion en el hidden-state no se realice solo de principio a fin sino
también desde el final al principio. A modelos que utilizan este método se les llama bi-
direccionales (bi-RNN o bi-LSTM). En este documento no se profundizard sobre estos
temas ya que solo es necesitard el conocimiento de la existencia de los hidden-state y

output-state para la comprension de las arquitecturas explicadas.

2.3. Redes Recurrentes para la Generacion de Composicion

de Escena

En este apartado se explicard el funcionamiento de la arquitectura RNN2LY desarrollada
por [Dominguez, 2021]. Es una arquitectura desarrollada para la realizacion de la tarea
text-to-layout y es la arquitectura tomada como referencia y de la que derivan las pro-
puestas de este proyecto. Tanto el codificador como el decodificador son LSTMs en esta

arquitectura.

2.3.1. Codificador

El codificador primero convierte cada palabra de la frase en un token utilizando un to-
kenizador sencillo con una entrada por cada palabra presente en el conjunto de datos
MSCOCO. Después de que el LSTM codificador procese todos los tokens de entrada, se
toma su ultimo hidden-state como salida. De esta manera se consigue como salida de la

secuencia entera un Unico vector de tamaiio fijo.
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2.3.2. Decodificador

El decodificador, para conseguir utilizar la informacién del codificador, toma el el vector

de salida del codificador y lo utiliza como hidden-state inicial en su primer paso.

Para conseguir generar un nuevo objeto para la secuencia de salida, se toman los siguientes

pasos:

1. Se convierte la informacion del anterior objeto (clase, posicién y tamafo) en un
vector numérico. Esto se consigue pasando cada una de las tres partes de la infor-
macion del objeto por una red densa que lo transforma en un vector. Después estos

tres vectores se concatenan en uno solo.

2. Se introduce el vector conseguido en el LSTM (junto al dltimo hidden-state). Con-

siguiendo un nuevo hidden-state y un output-state.

3. Se toma el output-state del LSTM vy se introduce en diferentes redes densas para
conseguir la nueva clase, la nueva posicion y el nuevo tamafio para generar el nuevo
objeto. Primero se consigue la clase pasando el output-state por una capa densa.
Después se consigue la posicion. La posicion depende tanto de la clase como del
output-state. Por ultimo, el tamafio depende tanto de la clase, como de la posicién

como del output-state.

Como se puede observar, para conseguir un nuevo objeto hace falta partir de la informa-
cion del anterior. Para conseguir el primer objeto se introduce un objeto especial: el objeto
de inicio de secuencia (SOS por sus iniciales en inglés). En nuestro caso, este SOS tiene

la clase 1, la posicién (0,0) y el tamafio también a (0,0).

La secuencia se da por terminada cuando se llega al limite impuesto de objetos o el modelo
genera el objeto de final de secuencia (EOS por sus iniciales en inglés). En nuestro caso,

este EOS tiene la clase 2, la posicion (0,0) y el tamaino también a (0,0).

Para més detalles en la forma que tiene la salida de la clase, posicion y tamafio al salir del

decodificador, leer la seccion 3.1.

2.4. Transformers

Los transformers son modelos introducidos por primera vez por Google en el articulo

[Vaswani et al., 2017]. Como el titulo "Attention is all you need’ indica, el modelo utiliza
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principalmente mecanismos de atencion.

Los mecanismos de atencién son mecanismos que intentan dar mds valor (atencién) a
partes de datos con mayor importancia y menos a las partes menos utiles. Mecanismos de
atencion propia o self-attention son mecanismos que calculan la importancia de los datos
desde el punto de vista de cada dato. En la figura 2.3 se ve cémo el token ”_it” le da mas
atencion (importancia) a los tokens “The_" (el) y “animal_" (animal). Este ejemplo esta
tomado a partir de atenciones calculadas por un modelo ya entrenado. Es por ello que
se pueden encontrar relaciones con sentido como la del ejemplo en la figura 2.3, donde
el pronombre ’it_", que se refiere al animal, le estd prestando atencion a los tokens que

conforman el animal” (The_ Animal_).

Layer:| 5 5 |Attention:| Input - Input v

The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t_ t_
Cross_ Cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
it_ it_
was_ was_
too_ too_
tire tire

d d

Figura 2.3: Visualizacién de la atencién que le da el token _it” al resto de tokens de la frase ”The
animal didn’t cross the street because it was too tired”. La imagen original es de [Alammar, 2020].
La visualizacidn ha sido realizada utilizando la herramienta [Vig, 2021].

Cada token, ademds de calcular la importancia que le da a otros tokens, serd transformado
utilizando esta informacién. Cada token se va a “mezclar” con el resto. Esta mezcla tendra
en cuenta la atencion calculada y le dard mas peso a los tokens que hayan conseguido
mayor atencion. De esta manera, en el ejemplo de la figura 2.3, el token it_" pasard a
ser una mezcla entre si mismo y el resto de tokens. Entre el resto de tokens, los que mas

2

influencia van a tener son los tokens “The_" y ”animal_".

Tanto el célculo de la atencién como la “mezcla” de vectores empieza con el cilculo de
tres vectores por cada token: Key, Query y Value. Para conseguir el valor de atencién que

le da el token A al token B, se compara el vector Query del token A con el vector Key
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del token B. Esta comparacion se realiza calculando el dot product de los vectores. Para
realizar la mezcla de cada token, primero se normalizan las atenciones que les ha dado a
todos los tokens de tal manera que la suma de las atenciones normalizadas resulte en 1.
Después, el token pasa a ser la suma ponderada por las atenciones normalizadas de los

vectores Value de cada token.

Token Perro Blanco
Vector de Token [T T 1] [T T 11
Query q O q: [T
Key (111 (111
Value [(TT] [TT]
Atencion gis ki = qi e ke =

Normalizacion

Normalizacién
X

Value - /

Suma [

(nuevo vector token)

Figura 2.4: Esquema del proceso del self-attention desde el punto de vista del token Perro con
dos tokens en total en la secuencia. La imagen original es de [Alammar, 2020]. Ha sido adaptada
al castellano y las palabras de los tokens cambiadas.

En la figura 2.4 se puede ver un ejemplo con tan solo dos tokens. La figura es un ejemplo
del proceso de self-attention del token "Perro”. En este caso el token perro le da 112 de
atencion a si mismo y 96 al token Blanco. Después de terminar la normalizacion de los
vectores el token Value de Perro acabard constituyendo un 88 % del resultado final del

siguiente vector de Perro.

Como se ve, todo el proceso depende del cédlculo de los vectores Query, Key y Value. Esto
es precisamente lo que los modelos transformer tienen que aprender. Sus pardmetros son
los diferentes nimeros que conforman las matrices de transformacion que transforman

los vectores iniciales a vectores Query, Key 'y Value.

Los modelos tienen varias capas que realizan este proceso una detrds de la otra. En cada

capa ademads se realiza este proceso multiples veces. Una por cada cabeza que tenga la
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capa. Los resultados de las cabezas se juntan en un solo resultado para conseguir un solo

resultado por capa.

2.4.1. Caodificador Transformer ( Transformer Encoder)

Como se ha dicho en el apartado de seg2seq, el trabajo del codificador es procesar la
entrada y comunicarle la informacién conseguida al decodificador. En este caso, la infor-
macion no se va a resumir a un vector de tamafo fijo sino que se conseguird una mejor

representacion de cada token entrante.

Cada vector resultante no solo representard el significado de su token, sino ese token
dentro de la secuencia. El resultado se dice que estd contextualizado. Por ejemplo: En la
frase El perro blanco juega en el jardin” el vector inicial del token perro simplemente
alude al tipo de animal, pero una vez contextualizado no deberia referirse a cualquier

perro, sino a uno blanco que estd jugando (fig. 2.5).

82 U oc00

Encoder Layer
| | | | | | |

Encoder Layer
| | | | | | |

Encoder Layer

Encoder Layer

00 O 0000

El perro blanco juega en el jardin

Figura 2.5: Visualizacion de la idea general del trabajo de un transformer-encoder. Cada vector
inicial se ve representado por un color y se pueden ver los vectores finales como una “mezcla”
entre el vector inicial y el resto de vectores. Por ejemplo, el vector de perro acaba siendo mezclado
principalmente con el representante de blanco y juega.

Durante el entrenamiento, el modelo aprende a cémo mezclar los vectores de manera co-

rrecta para conseguir vectores contextualizados con sentido. En modelos de procesado
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del lenguaje natural, el modelo tendria que aprender a juntar los sustantivos con sus res-
pectivos adjetivos (y solo los suyos), los pronombres con sus respectivos sustantivos o
los verbos con sus sujetos, entre otros. Hay que denotar que, aunque decimos que ten-
dria que aprender estas relaciones, en realidad aprenden de manera automatica y solo
llegardn a aprender estas relaciones si le son ttiles en su tarea. En arquitecturas como
BERT se ha encontrado que son capaces de codificar relaciones gramaticas y semanticas
[Rogers et al., 2020].

2.4.2. Decodificadores Transformer (Transformer decoder)

El decodificador tendrd que tomar estos vectores contextualizados y generar la secuencia
de salida. Como ya se ha dicho en el apartado de Codificadores Transformer, la entrada
del decodificador no es un solo vector por secuencia sino un vector por token. El fun-
cionamiento sigue siendo de transformer: mezcla los vectores de entrada para generar

nuevos. Hay tres diferencias principales entre el decodificador y el codificador:

1. El objetivo es completamente diferente. En vez de conseguir un vector que sea
mejor representante del token de entrada, lo que busca es conseguir un vector que
represente el siguiente token de la secuencia. Es decir, en una frase, en vez de buscar
representar mejor la palabra, busca conseguir un vector que represente la siguiente
palabra de la frase. Asi, el resultado es la predicciéon que hace el modelo para el
siguiente token. Para conseguir el siguiente token a este, simplemente introduciria-

mos el token recién predicho al modelo.

2. Vectores memoria. Los vectores memoria son los vectores contextualizados intro-
ducidos por el codificador. El decodificador los utiliza en cada capa y puede mezclar
los vectores con los que trabaja con vectores memoria. El decodificador los conside-
ra como vectores previos en la secuencia para la generacién de los nuevos vectores.

El decodificador no modifica los vectores memoria.

3. No todos los vectores se mezclan entre si. Cada vector solo se mezcla con los ante-
riores de la secuencia y los vectores memoria. Esto se debe a que en la generacion
de, por ejemplo, el tercer token; solo se puede conseguir con la mezcla de los dos

primeros tokens y los tokens de memoria

En las siguientes iteraciones, aunque se introduzcan mas vectores, para mantener la

consistencia, cada vector se mezcla solo con los anteriores. Es decir, el tercer vector
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de salida serd el mismo tanto en la tercera iteracion cuando se generd y solo estaban
los dos anteriores y los de memoria que en la quinta iteracién cuando hay ya cuatro

vectores generados y los de memoria.

Quiza la manera més sencilla de comprender la arquitectura sea a través del esquema en
la figura 2.6. Se ve claramente el método de introduccién de los vectores memoria (en

verde) en cada capa y la conexién de cada vector solo con los vectores anteriores.

El esquema de la figura 2.7 ensefia el funcionamiento general del transformer-decoder
trabajando con el transformer-encoder. También se ve mejor la introduccion recurrente

del ultimo token predicho de vuelta en el decoder.

ih ilz ila ih Els ils __________________________________________________
EEEEEEE 21:7 LM Head| [LM Head] (LM Head| (LM Head| (LM Head| [LM Head :
t + t t 4 t 1 [ I
[ Decoder Block j
t i
[ Decod?‘er' Block---------- 3 * Ll
""""""""""""""""" ? v < ’ 4
[ Decoder Block J L %
f f f f 1‘ f ¥ ¥ ¥

yo=BOS yi=Ich y;=will y3=ein y;=Auto y;=kaufen

Figura 2.6: Esquema del funcionamiento general de un Transformer-Decoder. Imagen tomada de
[von Platen, 2020]

2.5. Pre-entrenamiento/fine-tuning

Aunque la idea de pre-entrenar los modelos ya se demostré util antes de su uso en el
procesamiento del lenguaje natural, ha sido estos dltimos afios con los enormes modelos

del lenguaje que ha tomado un rol central en el mundo del Deep Learning.

Para la realizacion de cualquier tarea los modelos tienen que desarrollar diferentes habili-
dades. Por ejemplo, para la tarea de andlisis de sentimientos el modelo primero tendrd que
familiarizarse con el inglés (o el idioma en el que estén escritos los mensajes) y después,

una vez sabe procesar el contenido, a juzgar los mensajes por su sentimiento.

La idea de pre-entrenar el modelo es conseguir un modelo que tenga una habilidad base

genérica. Asi al aprender a realizar otras tareas mds especificas partird de una base y tendra
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Figura 2.7: Esquema del funcionamiento general de un Transformer. Imagen tomada de
[von Platen, 2020]

mads facilidad. Al entrenamiento en las tareas genéricas se le llama pre-entrenamiento y
en las especificas fine-tuning. En el ejemplo anterior, entrenar un modelo para que se
acostumbre al inglés seria el pre-entrenamiento y aprender a juzgar el sentimiento de los
mensajes el fine-tuning. De esta manera, al partir de un modelo ya reconoce diferentes

patrones del inglés, serd més facil que aprenda a juzgar el sentimiento del mensaje.

En los modelos de procesamiento del lenguaje modernos se han utilizado técnicas de
pre-entremiento que permiten la generacion de ejemplos de forma automética y préctica-
mente infinitas. Este ha sido uno de los avances que ha propulsado a modelos modernos
como GPT-3 [Brown et al., 2020] o LaMDA [Thoppilan et al., 2022] al nivel de entendi-
miento del lenguaje que poseen. Durante el proyecto se hard uso de diferentes modelos
pre-entrenados como BERT [Devlin et al., 2018].



3. CAPITULO

Soluciones Propuestas

En este apartado se explicardn las arquitecturas desarrolladas y su funcionamiento.

3.1. Formalizacion del Problema

El primer paso en la resolucion de cualquier problema es su formalizacion. En este apar-
tado se explicardn las decisiones tomadas sobre la forma tanto de la entrada como de la

salida del problema a resolver.

3.1.1. Entrada

La entrada es una descripcion de imagen corta en inglés. Esta descripcion entra en una
sola frase sencilla y describe la escena general de la imagen. No describe cada objeto de la

imagen. Como médximo describe los objetos principales y las acciones que estan tomando.

El dato dado a la arquitectura es el texto plano representando la frase. Cada arquitectura
utiliza un tokenizador para trocear la frase en tokens'. Cada token tiene su propio indice
y la arquitectura se encarga de convertir ese indice en un vector numérico del tamafio

indicado para el codificador.

'Generalmente cada token representa una palabra entera pero en algunos casos hay palabras que se
dividen en muiltiples tokens.

15
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Existen otros tipos de descripciones de imagen que son utilizadas a veces para entre-
nar este tipo de arquitecturas. Estas descripciones se llaman descripciones densas (dense
captions) e intentan describir todos los objetos presentes en la imagen. Este tipo de des-
cripciones son mucho mas largas que las utilizadas en este proyecto. Si utilizdsemos este
tipo de descripciones el objetivo del entrenamiento cambiaria significativamente. Con las
descripciones utilizadas, las arquitecturas tienen tareas adicionales como interpretar infor-
macién implicita en la descripcion para llenar partes de la imagen que no se han descrito

de forma explicita. También tiene mas libertad que si se utilizasen descirpciones densas.

3.1.2. Salida

El objetivo de las arquitecturas es la generacion de la composicion de la imagen. Esta
composicidon no es mas que una serie de objetos. Cada objeto tiene una posicioén (coor-
denadas x,y), tamafo (anchura, altura) y tipo. En la figura 3.1 se puede ver un ejemplo
visualizado de un resultado. Las arquitecturas generan estos objetos de uno en uno. Es
por ello que solo hace falta desarrollar una representacion de las tres caracteristicas de los

objetos.

En este proyecto nos hemos basado en la representacion de counding-box utilizada por
[Dominguez, 2021]. Después de revisarla, no se ha encontrado que sea una representacion
problematica. Diferentes aspectos de ella y diferentes opciones fueron ya sopesadas por
él. Ademads, mantener el formato de la salida permite la reutilizaciéon de multiples partes

de su cddigo, ahorrando una cantidad de tiempo considerable.

La representacion de cada parte de objeto es la siguiente:

= (lase: La clase del objeto a de ser una de las clases de MSCOCQO. Como es comun
en las salidas categdricas, las arquitecturas calculan un vector con tantos valores
como clases existen. En este caso: 84. Cada valor de este vector de salida se nor-
maliza a valores entre 0 y 1 utilizando la funcidn softmax y se interpretan como
la probabilidad de que el objeto sea de cada clase. Mds tarde se elige la clase con

mayor probabilidad.

» Tamafio (anchura, altura): Tanto la altura como la anchura se representan como un
nimero. Las arquitecturas generan dos nimeros normalizados entre 0 y 1. Donde
0 seria que no tiene altura o anchura y 1 que es tan ancho o alto como la imagen

entera.
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Un hombre secandole el pelo a un perro blanco

Clase: person

Clasg: dog
gz':‘gé'; Posicién
(0.28,0.49) 0.67, 0.52
\ Clase: hairdryger (0.67.0.52)
Altura \ /
0.95 Altyra
Posicion 043
Altura (0.34, 0.63)
042 \

Anchura 0.28

Anchura 043
Anchura 0.55

Figura 3.1: Ejemplo de composicién de imagen con los diferentes datos de cada objeto marcados.
El tipo (clase) de los objetos: person (persona), dog (perro), hairdryier (secador de pelo); posicio-
nes (con las coordenadas normalizadas entre 0 y 1) y tamafios: alturas y anchuras (normalizadas
entre 0 y 1). La descripcién de la imagen se ha traducido al castellano para facilitar la compren-
sion. En un ejemplo real la descripcion seria en inglés.
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= Posicion (coordenadas x,y): En vez de representar las coordenadas con dos nime-
ros, se utiliza una técnica parecida a la de la clase La imagen se reparte en una
cuadricula de tamafio controlable por pardmetro (durante el proyecto se ha utiliza-
do una cuadricula de 32x32). Las arquitecturas generan un vector con tantos valores
como casillas tiene la cuadricula. Cada valor se normaliza a valores entre O y 1 uti-
lizando un softmax con temperatura y se interpreta como la probabilidad de que el

objeto se encuentre en la casilla correspondiente.

Al elegir qué casilla utilizar como resultado, no se toma simplemente la de mayor
probabilidad. Para generar resultados mds interesantes y variados, se selecciona
de forma aleatoria una casilla pero la probabilidad de que salga cada casilla es su

respectivo resultado.

3.2. TRAN2LY

Esta arquitectura toma como base la arquitectura RNN2LY de [Dominguez, 2021] expli-
cada en el apartado 2.3. Para esta arquitectura se ha reemplazado el codificador RNN por
un Transformer-Encoder. Para ser mas precisos, se ha reemplazado por un modelo BERT

pre-entrenado [Devlin et al., 2018]. El decodificador se ha mantenido.

Este BERT ha sido pre-entrenado en el idioma inglés para conseguir representaciones
contextuales de cada token. Es decir, vectores que representan cada token dentro de la

secuencia.

El tnico problema de la introduccién del modelo es la forma de su salida. E1 RNN de-
codificador espera un solo vector de tamafio fijo por sentencia. Pero BERT da un vector
por token. Hay diferentes maneras de fusionar estos vectores en uno solo. Para este ca-
so nos hemos decantado por un max-pooling (visualizado en fig. 3.2). Con el método de
max-pooling el vector resultante es del mismo tamafio que los vectores a fusionar. Cada
elemento del resultado es el elemento de mayor magnitud entre los elementos de la misma

posicion entre los vectores a fusionar.

De esta manera conseguimos adaptar la salida de un transformer-encoder a la entrada
requerida por un decodificador RNN. La arquitectura queda como se muestra en la figura
3.3.
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Max Pooling
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Figura 3.2: Ejemplo del proceso de max-pooling fusionando cuatro vectores

El perro blanco juega en el jardin

Transformer-Encoder

Max Pooling

Qo O (0]} Os

Figura 3.3: Esquema de la arquitectura de TRAN2LY
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3.3. STRAN2LY

En esta arquitectura, el codificador es un sentence-transformer. Como ya se ha mencio-
nado en el apartado de TRANZ2LY, hay veces que se necesita una salida de tamaiio fijo
por cada sentencia. En el caso de los coldificadores transformer, esto requiere algin tipo
de modificacion. Al ser un problema comiin, ha sido solucionado de diferentes maneras y

ha resultado en los llamados sentence-transformers.

Ademds de proponer la arquitectura, estos transformers son entrenados para optimizar
la representacion de sentencias completas. De esta manera, la tarea para la que han sido

entrenados es la misma que se utilizan en el proyecto.

Para esta arquitectura se ha escogido el modelo all-mpnet-base-v2 basado en [Song et al., 2020]2.
Se ha escogido por su rendimiento en la tarea Sentence-Embeddings (representacion de

sentencias).

El decodificador RNN de RNN2LY se mantiene en la arquitectura STRAN2LY.

3.4. TRAN2TRAN

En esta arquitectura se ha sustituido también el decodificador. Con este cambio se susti-
tuyen todas las partes del modelo RNN2LY de Carlos.

3.4.1. Codificador

Los decodificadores transformer estdn disefiados para funcionar con los codificadores
transformer. Es decir, no necesitan un vector de tamafio fijo por sentencia sino uno por to-
ken. Por ello el codificador de esta arquitectura vuelve a ser el mismo BERT de TRAN2LY

pero sin capa max-pooling.

3.4.2. Decodificador

El decodificador transformer ha sido entrenado para, por cada objeto de la secuencia de

entrada, predecir el siguiente objeto. Es decir, si se le da una secuencia de los primeros

2Se ha escogido de entre la seleccién de la pagina https://www.sbert.net/docs/pretrained_
models.html
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cuatro objetos (0,1,2,3), la salida serian los cuatro objetos seguidos empezando desde el
segundo (1,2,3,4). En general, dados los objetos [0, N], devuelve los objetos [1, N+1].
De esta salida, los objetos [1, N] no son de interés (ya teniamos la informacién). El dato
importante es el objeto N+1: el modelo ha predicho el siguiente objeto de la secuencia.
Anadiendo este nuevo objeto a la secuencia inicial ([0, N+1]) y volviendo a introducirlo,

conseguiriamos el objeto N+2 (al final de la secuencia [1, N+2]).

Como se ve, para conseguir un nuevo objeto hace falta una secuencia de todos los ante-
riores objetos. Para conseguir el primer objeto se introduce una secuencia con un objeto
especial: el objeto de inicio de secuencia (SOS en inglés). Este es un objeto con una clase
especial (1) y tanto las coordenadas como las dimensiones puestas a 0. A partir de esta

secuencia el modelo genera el primer objeto y se inicia la cadena de generacion.

Por otro lado, la secuencia se para cuando el tltimo objeto de la salida es el objeto de
fin de secuencia (EOS en inglés) o se llega al limite predeterminado de diez objetos. El

objeto EOS es cualquier objeto con la clase 2.

Hasta ahora en esta seccion se ha mencionado que introducimos objetos al decodificador.
En realidad al decodificador se le introducen vectores numéricos y su salida es también
una serie de vectores numéricos. En el caso de nuestras versiones, estos vectores numeéri-
cos contienen 768 elementos. Los objetos, por otro lado, estan constituidos por su clase

(1 entero), posicidn (2 ndmeros) y dimensiones (2 nimeros).

Es por ello que antes de introducirlos al modelo hace falta pasar los objetos a un vector
de 768 numeros y en la salida, convertir los vectores numéricos a una clase, posicién y

dimensiones.

En el caso de la entrada, cada parte del objeto (clase, posicién, dimensiones) se introdu-
ce en una red neuronal con capas totalmente conectadas (fully conected) para conseguir
un vector numérico. Los tres vectores numéricos se concatenan para conseguir un nico

vector representante del objeto completo.

En la salida se utilizan también redes neuronales con capas totalmente conectadas para
conseguir cada parte del objeto de uno en uno. Primero se consigue la clase. La clase
depende del vector de salida del decodificador y se produce el vector de probabilidades
de cada clase de MSCOCO. Después se genera el vector de probabilidades de la posicion
que, para cada casilla de la imagen, indica la probabilidad de que el objeto esté en esa
casilla. La posicidén no depende solo de la salida del codificador sino también de la salida
de la clase recién generada. Por dltimo se producen las dimensiones. Estos dos ntiime-

ros dependen tanto del vector de salida del decodificador como de la clase como de la
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posicion.



4. CAPITULO

Conjuntos de Datos Utilizados

En este apartado se introducirén los diferentes conjuntos de datos utilizados. Se empezara
explicando el conjunto de datos utilizado para la tarea principal de text-to-layout. Esta
contiene ejemplos de parejas de datos de entrada y de salida (descripcién y composicidn).
Después se describiré el conjunto de datos que hemos utilizado para intentar descubrir si
las arquitecturas han desarrollado un sentido comun respecto al tamafio que deberian tener
los diferentes objetos y las posiciones que deberian tomar. Esta nueva tarea se utilizara
como una nueva manera de comparar las arquitecturas finales. Ademds de describir el
objetivo de las tareas de cada conjunto también se dardn datos sobre ella y se explicard el

pre-procesado al que se ha sometido cada una.

4.1. MSCOCO2014

Microsoft Common Objects in COntext (MSCOCO) [Lin et al., 2014] es un conjunto de
datos que contiene un total de 328.000 imédgenes y 2.500.000 instancias de objetos. Es
un conjunto de datos utilizado frecuentemente en visiéon por computador. Esto se debe
a que por cada imagen el conjunto contiene hasta 5 descripciones de imagen con una
descripcion general; bounding-box, clase y mapa de segmentacion de cada objeto presente

en la imagen.

En su proyecto [Dominguez, 2021] efectiia diferentes tipos de pre-procesado. El mds sen-
cillo es la limitacién de nimero de objetos por imagen a 10, cambio que en este proyecto

se mantendrd. Los objetos que se mantienen son los que mayor drea ocupan, es decir, los
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principales de la imagen. A partir de los 10 objetos, los restantes son objetos pequefios
de poca importancia que arriesgan introducir ruido en el entrenamiento (a raiz de darles

demasiado peso).

También calcula grafos AMR y SGP para cada descripcion de imagen pero en este pro-
yecto no son necesarios ya que ninguna de las arquitecturas utiliza ninguno de los dos.
Menciona la posibilidad de filtrar descripciones de imagen que no son ttiles por su es-
pecificidad o uso de nombres propios (de lugares, por ejemplo). Ni en su proyecto se
realizé ni este se ha realizado este filtrado ya que requeriria la revision manual de cada

descripcion de imagen, dejando poco tiempo para el resto de tareas.

El ultimo pre-procesado que se hace es la eliminacion de los ejemplos que no contienen

ningtlin objeto.

El conjunto se divide en conjuntos de entrenamiento, desarrollo y test. Después de los
pre-procesados realizados, cada uno contiene 73870, 8211 y 40504 imégenes, respectiva-
mente. De cada imagen s6lo se utilizard una descripcidén de imagen para evitar dar mas

peso a imdgenes con mds descripciones de imagen.

4.2. Spatial Commonsense Dataset

El Spatial Commonsense Dataset [Liu et al., 2022] es un conjunto de datos creado para
evaluar el conocimiento espacial basico de diferentes modelos de manera sencilla e intui-
tiva. En este proyecto, se ha utilizado el total del conjunto como conjunto de evaluacion.
No se ha dividido en subconjuntos para entrenamiento ni desarrollo. El conjunto contiene

informacion de diferente tipo: tamafio, altura y posicion relativa.

El conjunto de datos estd hecho en inglés y se ha utilizado en inglés pero para facilitar la

comprension en este documento se han traducido al castellano los datos y los ejemplos.

4.2.1. Tamano

En este apartado del conjunto se encuentra informacion sobre el tamafio de diferentes
objetos. Mds especificamente, se definen cinco niveles diferentes de tamafo y se colocan
todos los objetos en su respectivo nivel de tamafo. Los diferentes objetos en sus res-
pectivos niveles se pueden ver en la tabla 4.1. El primer nivel contiene los objetos mas

pequeios y el dltimo los mas grandes.
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Tamaiio
hormiga, moneda, nuez, bala, dado
pdjaro, taza, concha, botella, billetera
neumatico, silla, microondas, perro, maleta
humano, sofd, estanteria, tigre, cama
casa, cine, montafia, camion, avién

N B~ W =

Tabla 4.1: Todos los niveles de tamafio con sus objetos.

Los niveles estdn elegidos de forma que la diferencia de tamafio entre objetos de diferentes
niveles es siempre significativa. De esta manera, si le preguntdsemos a una persona cual
es mayor, la persona deberia de ser capaz de responder decididamente que el objeto en el
nivel mayor es mds grande. Por ejemplo, cualquier persona sabe que una estanteria (nivel

4) es mds pequefia que un avion (nivel 5).

A partir de esta informacion se generan ejemplos con resultados conocidos. Se emparejan
objetos de diferentes niveles y se apunta por cada pareja cual de los dos objetos deberia
de ser mayor. Por cada pareja, se produce también una frase para darle como entrada a la

arquitectura.

Por ejemplo, se podrian emparejar pdjaro (nivel 2) y silla (nivel 3). Se apuntaria como
resultado correcto que silla es el objeto mds grande. Por dltimo, se generaria el texto a
introducir en la arquitectura: ”Un p4djaro y una silla”. De esta manera, se esperaria que
la arquitectura generase un pajaro y una silla y después habria que comprobar si la silla

generada es mds grande que el pajaro (fig. 4.1).

Un pajaro y una silla

Silla

Silla

—
& || &

Incorrecto Incorrecto

Figura 4.1: Tres ejemplos de posibles salida a la entrada ”Un pdjaro y una silla”. Cada salida esta
marcada como correcta o incorrecta.

Cabe notar que por cada pareja se genera también una pareja simétrica. Es decir, se genera
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tanto ”Un péjaro y una silla” como ”Una silla y un pajaro”. Es para evitar puntuar de
forma injusta a arquitecturas que tengan preferencia a generar siempre el primer objeto

mads grande o viceversa.

El conjunto incluye tanto la informacion de los niveles y los objetos que hay en ellos

como todas las parejas ya generadas con sus textos.

4.2.2. Altura

El apartado de altura es idéntico al de tamafio pero la informacién que guarda es sobre la
altura de los objetos en vez de su tamafio. Los objetos que aparecen en este apartado no

son los mismos que en el de tamafio (aunque si comparten muchos).

En este apartado se definen cinco niveles diferentes de alturas y se colocan todos los
objetos en su respectivo nivel de altura. Todos los objetos en su respectivo nivel se pueden

ver en la tabla 4.2. El primer nivel contiene los objetos mds bajos y el dltimo los mas altos.

Altura
hormiga, insecto, gota de agua, bala, dado
péjaro, vaso, zapato, botella, teléfono movil
mesa, silla, cubo de basura, sofa, maleta
humano, caballo, estanteria, camello, puerta
apartamento, teatro, jirafa, camion, farola

N B W =

Tabla 4.2: Todos los niveles de altura con sus objetos.

Al igual que en el apartado de tamafio, los niveles estdn elegidos para que haya una di-
ferencia significativa de altura entre objetos de diferentes niveles. Asi la diferencia es
suficientemente evidente como para que cualquier persona no tenga dudas al elegir qué

objeto es mads alto al presentarle dos objetos de diferentes niveles.

De la misma manera que para los tamafios, los ejemplos se generan emparejando objetos
de diferentes niveles, apuntando como resultado cual de los dos es més alto y generando
texto a partir de la pareja. Por ejemplo, al emparejar sofd (nivel 3) y humano (nivel 4) se
apuntaria que el objeto mas alto es humano y se generaria el texto ”Un sofd y un humano”.
Algunos ejemplos de posibles generaciones a partir de este texto y su resultado se ven en
la figura 4.2.

De la misma manera que con los tamafios, para cada pareja se genera también su pareja

simétrica.
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Un sofa y un humano

Sofa Silla

Sofa

Incorrecto Incorrecto

Figura 4.2: Tres ejemplos de posibles salida a la entrada ”Un sofd y un humano”. Cada salida estd
marcada como correcta o incorrecta.

El conjunto incluye tanto la informacion de los niveles y los objetos que hay en ellos

como todas las parejas ya generadas con sus textos.

4.2.3. Posicion Relativa

Este apartado es el mds diferente al resto.

Este apartado recoge una coleccidn de descripciones de diferentes situaciones. Por ejem-
plo: ”Un nifio andando en bicicleta”. Cada situacion estd compuesta por dos objetos in-
teractuando entre si. En el ejemplo anterior los dos objetos son “nifio” y "bicicleta”. Por
cada situacidn, se recoge también qué posicion tiene el primer objeto respecto al segun-
do: dentro, encima, debajo o al lado. En el ejemplo de antes, el resultado correcto seria
’encima’, porque el primer objeto (nifio) deberia de estar encima del segundo (bicicle-
ta). En el ejemplo ”Un hombre conduce un coche”, el resultado seria 'dentro’ porque el

hombre esta dentro del coche.

4.2.4. Procesamiento de Salida

El conjunto estd pensado para ser utilizado con diferentes tipos arquitectura. Al ser tan
genérico, hay veces que hace falta algo mas de procesado para extraer la informacion
necesaria del resultado para compararlo con los datos del conjunto. Es decir, la respuesta
apuntada por el conjunto es (por ejemplo) el hecho de que el primer objeto es més grande

que el segundo. Sin embargo las arquitecturas dicen explicitamente qué objeto es mds
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grande. Simplemente, generan una composicién o una imagen, asi que hay que extraer

informacién de tamafios y posiciones de ella.

En nuestro caso, este procesado es minimo ya que por cada objeto de la composicion
tenemos su tipo, posicién y dimensiones. Es por ello que podemos saber facilmente toda

la informacion necesaria:

= Podemos saber si ambos objetos estdn en la composicion porque tenemos las clases

de todos los objetos.

= Podemos saber su posicion relativa porque tenemos ambas posiciones (y su tamafio

para calcular si uno esta dentro de otro).

= Podemos calcular si un objeto es mds alto que otro porque tenemos la altura de

ambos objetos.

= Podemos calcular si un objeto es mas grande que el otro porque tenemos las dos
dimensiones de cada. En nuestro caso tomamos tamaio como area del bounding-

box que representa el objeto.

Como detalle: en caso de que haya mds de un objeto con la misma clase, solo se tendrda
en cuenta el mds grande de ellos. Consideramos el objeto mas grande como el principal
de la imagen. Asi, si el ejemplo es "Un hombre limpiando un coche” seria de esperar
que la persona principal de la imagen fuese el hombre que limpia el coche. Ademas cual-
quier objeto adicional que no sea de las clases esperadas serd ignorado. Es decir, no hay

penalizacion por generar objetos que no aparezcan explicitamente en la descripcion dada.

Los autores del conjunto en su articulo [Liu et al., 2022] evaldan arquitecturas de gene-
racion de imagenes. Como tal, para conseguir la informacién del tipo, tamafio y posicién
de los objetos, hace falta detectarlos dentro de la imagen. En el articulo, realizan esta
deteccion tanto de forma automdtica como manual y publican los resultados de ambos
métodos. También evalian arquitecturas de procesado del lenguaje natural. Para este tipo
de arquitecturas el proceso de evaluacion cambia mds que para las arquitecturas de gene-
racion de imagen. En su articulo [Liu et al., 2022] se explica con mayor detalle el proceso

especifico para arquitecturas de procesamiento de lenguaje natural.

4.2.5. Pre-procesado

Antes de poder utilizar el conjunto se han de efectuar diferentes pre-procesados.
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Como este es un conjunto independiente de MSCOCO, puede contener (y contiene) pa-
labras que no estdn presentes en el conjunto de entrenamiento. Como las arquitecturas se
han entrenado en MSCOCO, no se puede esperar que funcionen correctamente con pa-
labras que no estan presentes en ningtn ejemplo visto. Por ello, el primer filtro aplicado
es la eliminacién de cualquier ejemplo que contenga al menos una palabra que no esté

presente en algin descripcién de imagen utilizado de MSCOCO.

El segundo problema es que hay que emparejar los objetos presentes en el ejemplo del
conjunto con objetos en la imagen. Para ello necesitamos que cualquier objeto de los
ejemplos puedas ser representado por alguna clase de MSCOCO. En este segundo pre-
procesado se mappean todos los objetos del conjunto a una clase de MSCOCO y en caso
de que no se puedan mappear se elimina el ejemplo que lo contenga. Es decir, si el ejem-
plo original era ”un hombre conduciendo un coche” donde los objetos eran "hombre” y
”coche”, la frase se mantendrd igual pero los objetos se cambiaran a ’persona” y coche”
(ambas clases presentes en MSCOCO).

Este mapeo se ha hecho de forma manual. El primer paso ha sido hacer las uniones evi-
dentes (como las del ejemplo dado). Una vez hechas estas, se han revisado el resto de
objetos sin mappeo. Para cada uno se han buscado descripciones de imagen en MSCOCO
que contengan la palabra para ver si en sus respectivas imagenes habia bounding-boxes
para el objeto a buscar. En general este tltimo paso no ha dado fruto y las clases asignadas
en el primer paso son casi las tinicas que se han conseguido mappear. Por ejemplo en este
conjunto de datos un posible objeto era camello, pero la tnica descripcion de imagen que
contenia la palabra era "un hombre montado en un camello” y la imagen no tenia ningtn
bounding-box para representar el camello. Otros objetos como “bala” aparecian mas a
menudo en MSCOCO pero con significados completamente diferentes: en MSCOCO se

referfan a trenes bala mientras que en este se referian a balas de arma.

Después de estos pre-procesados los subconjuntos de tamaiio, altura y posicion relativa
pasan de tener 500, 500 y 224 ejemplos a tener 106, 104 y 104 respectivamente. Aunque
el nimero es significativamente menor, consideramos que siguen siendo suficientes para

la valoracion de las arquitecturas.






5. CAPITULO

Experimentos y Resultados

En este apartado se describiran diferentes detalles sobre el entrenamiento de las arquitec-

turas.

Ademas de su entrenamiento se describird también el método de evaluacion que se ha lle-
vado a cabo. Se presentardn los resultados de las comparaciones de nuestras arquitecturas

con las de [Dominguez, 2021] y otras arquitecturas del estado del arte.

Primero se evaluara el rendimiento de las arquitecturas en la tarea principal fext-to-layout
utilizando la particion de test de MSCOCO. Después se evaluardn sus habilidades de
sentido comun espacial generales utilizando el conjunto de datos Spatial Commonsense
Dataset. Aunque la tarea no es para la que se han entrenado los modelos, este test nos da

una idea de las habilidades espaciales generales que han conseguido las arquitecturas.

También se mostrardn ejemplos de diferentes composiciones generadas por nuestras ar-

quitecturas y se evaluardn de forma cualitativa.

5.1. Entrenamiento

El entrenamiento se ha llevado acabo en la particion de entrenamiento de MSCOCO.
Como se ha mencionado en el apartado 4.1, ésta parte del conjunto de datos contiene un
total de 74504 ejemplos.

Mientras se consiguen los resultados de entrenamiento, las arquitecturas también se eva-

ldan en el conjunto de desarrollo. Los resultados en desarrollo no se utilizan para entrenar
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las arquitecturas sino que sirven como referencia al rendimiento de las arquitecturas en

ejemplos no antes vistos por la misma.

Cada arquitectura se ha entrenado durante 100 épocas. Ademas cada arquitectura se ha
entrenado manteniendo el codificador congelado! y sin congelar. En los resultados se
indicard que una arquitectura tiene el codificador congelado afiadiendo r a su nombre. Se

indicard que el codificador no estd congelado con yr

5.1.1. Pérdida

Las pérdidas (loss en inglés) utilizadas no se ha cambiado del proyecto de Carlos [Dominguez, 2021].
Aunque habria sido interesante revisarlos, no ha habido suficiente tiempo para ello. Como

las pérdidas de Carlos eran funcionales, el cambio no era prioritario.

Las pérdidas comparan el resultado de una sola bounding-box con su respectiva bounding-
box de ground-truth. Por cada ejemplo de entrenamiento se calculan estas perdidas para

cada bounding-box.

Las pérdidas consisten en:

» Clase: CrossEntropyLoss. La pérdida de entropia cruzada (CrossEntropyLoss) se
utiliza en tareas de clasificacion. Lo que hace es comparar el vector de probabilida-
des dado por la arquitectura (donde a cada posible tipo se le da una probabilida) y se
compara con la verdadera probabilidad de cada tipo en el ground-truth. La entropia
cruzada (cross-entropy), simplificando, mide cémo de similares son dos vectores
entre si (como de correlacionados estdn). Para nuestro caso, es mas facil ver por

qué funciona viendo su férmula (eq. 5.1)

Pérdida = —)  gf;-Iny; (5.1)

1

Donde gt; es la probabilidad de que el objeto sea de la clase i1 en el ground-truth e

yi en el resultado dado por la arquitectura para la clase i.

En nuestro caso el ground-truth sabe exactamente de qué clase es el objeto asi que

la probabilidad de g#; serd 100% (k siendo la clase correcta) y el resto tendran un

I'Se le llama congelar a no permitir que sus pardmetros cambien de valor. Se mantienen con los valores
de inicio.
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0%. Esto da como resultado un vector one-hot encoding donde todos los valores en

el vector son cero menos uno. Sabiendo esto, la féormula 5.1 se reduce a 5.2.

Pérdida = —1 - Inyy (5.2)

Donde y; es la probabilidad que la arquitectura le ha dado a la clase correcta.

Asi vemos como la pérdida depende tnicamente de cudnta probabilidad le da la
arquitectura a la clase correcta. Cuando y; mds se acerca a 1, Iny; se acerca a 0
haciendo que la pérdida se anule. Sin embargo cuando yy tiende a cero, [ny; tiende

a menos infinito, haciendo que la pérdida tienda a infinito.

= Tamafio: MSE_loss. En este caso la pérdida es mds sencilla. Simplemente se toma
la diferencia entre los valores del ground-truth y los resultados. Estas diferencian se
elevan después al cuadrado (eq. 5.1.1). Asi el error es siempre positivo y se castigan
mds errores mayores que menores. Es decir, la diferencia de pérdida entre un error
de 4,5y 5 es 4,75 mientras que la diferencia de pérdida entre un error de 2 y uno de
2,5 es de 2,25.

Pérdida = Y (gt; — yi)? (5.3)

1

Donde gt son los valores del ground-truth e ’y’ son los resultados dados por la

arquitectura.

= Posicion: CrossEntropyLoss. En este caso se estd tratando la generacion de una
posicion como un problema de clasificacién. La imagen se divide en una cuadricula
y el problema pasa a ser el de acertar en qué casilla se encuentra el objeto. De
esta manera utilizamos la misma pérdida que para el tipo. Pero y; pasa a ser la
probabilidad que se le ha dado al objeto de estar en la casilla i y el objetivo es
maximizar la probabilidad de la casilla en la que se encuentra el objeto en el ground-
truth.
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5.2. Meétricas de Evaluacién

La métrica més utilizada para la evaluacion de resultados relacionados con bounding-
boxes es la Interseccion sobre la Unién o IoU. Simplificando, esta métrica mide en cudnto
area coinciden dos bounding-boxes entre ellas. Es especialmente utilizada en deteccion de
objetos donde, en caso de que el resultado no esté en el mismo sitio que el ground truth,
el resultado es erréneo. Este no es el caso para text-to-layout. Para la misma descripcion
multiples resultados son posibles y las bounding-boxes no tienen por qué coincidir. El
ejemplo 5.1 es un ejemplo de como un posible resultado correcto puede no coincidir con

el ground truth.

A person walking a dog

Person Person

Dog Dog

loU: 0

Figura 5.1: Ejemplo de una mala puntuacién IoU para una composicién correcta. Los bounding-
box del ground-truth en amarillo y los predichos en verde. La composicién es idéntica al ground-
truth y sigue siendo coherente con el texto pero no consigue buena puntuacién por estar desplazada

Es por ello que [Dominguez, 2021] desarroll6 nuevas métricas para la evaluacién de com-

posiciones. Las métricas de que desarroll6 son las siguientes:

= Posicion Espacial Relativa Categoérica (RSCP). Por cada par de objetos en la com-
posicidn, se comprueba la posicion relativa de uno respecto al otro: a su izquierda,
a su derecha, encima o debajo. Este resultado se compara después a la posicion

relativa de los objetos correspondientes en el ground truth.

= Proporcién (AR). Se compara la proporcién de altura-anchura de cada bounding-

box respecto al bounding-box respectivo en el ground-truth.
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» Class Matching. Comprueba que las clases predichas por cada objeto sean iguales
al ground-truth. Més concretamente, se calculan el Fl-score (F1), la precision (P)
y el recall (R).

= Diferencia de Escala Relativa (RS). Por cada par de objetos, mide la diferencia de

tamafo entre uno y otro. Después se comparan con los valores del ground-truth

Para evaluar cada arquitectura se toman estas métricas, se normalizan y se suman para

conseguir una Unica métrica general:

puntuacion = RSCP+ (1 —AR) + (1 — softmax(RS)) +P+F1+R (5.4)

Hay que denotar que parte del proceso de cada métrica es el emparejamiento de cada obje-
to predicho con un objeto del ground-truth. En nuestro caso, los objetos del ground-truth
estdn ordenados por tamafio de mayor a menor y las arquitecturas estdn entrenadas para
que generen los objetos en ese mismo orden. Es por ello que el proceso de emparejado es

trivial ya que se espera que el propio orden indique el emparejamiento.

En este apartado se ha hecho un resumen rapido de cada métrica. Para mayor detalle se

puede revisar el apartado 5.2 Proposed Metrics de [Dominguez, 2021].

5.3. Seleccion de Modelo

Como ya se ha comentado, cada arquitectura es entrenada durante 100 épocas. Para re-
presentar cada arquitectura queremos tomar la mejor version de ella, que no tiene por qué

ser la dltima época.

Para ello, por cada arquitectura, se ha elegido la época con mejor puntuacién (eq. 5.2)
total. Las métricas son calculadas utilizando los ejemplos y respectivos resultados de la
particion de desarrollo. En caso de que més de una época consiga la misma puntuacion,
se toma la época mds cercana al final del entrenamiento. Esto se debe a que después
de un andlisis cualitativo, se ha observado que en general las épocas mads tardias suelen

conseguir resultados ligeramente mejores incluso teniendo una puntuacién igual.
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loss de clase loss evolution loss de posicion loss evolution loss de tamafio loss evolution

Figura 5.2: Pérdidas de RNN2LYr en entrenamiento (azul) y en desarrollo (naranja)

5.4. Nombramiento de Arquitecturas

Las arquitecturas desarrolladas durante el proyecto ademds de las versiones entrenadas
de RNN2LY tendrin su respectivo nombre en los resultados (TRAN2LY, STRAN2LY,
TRAN2TRAN). Cada uno tiene ademds dos versiones: una congelando el codificador y
otra con el codificador descongelado. Las version con el codificador congelado irdn mar-

cadas con un g y las no congeladas con yr.

Las arquitecturas externas a este proyecto tendran el nombre dado en su respectivo articulo

y se explicard el significado de las marcas adicionales.

5.5. Resultados en MSCOCO

En esta seccion se mostrardn y comentardn los diferentes resultados conseguidos en las
diferentes particiones de MSCOCO.

5.5.1. Pérdidas en Entrenamiento y desarrollo

Los resultados de las pérdidas durante el entrenamiento tanto en el subconjunto de en-
trenamiento como en el de desarrollo de cada arquitectura se muestran en las figuras 5.2,
5.3,54,55,5.6,57,58y59

Como se puede comprobar, los resultados en entrenamiento parecen buenos: las arquitec-
turas parecen aprender. Sin embargo los resultados no parecen tan buenos en desarrollo.

Este fendmeno (pérdidas atascandose en desarrollo) también le ocurria a [Dominguez, 2021].
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Figura 5.6: Pérdidas de STRAN2LYF en entrenamiento (azul) y en desarrollo (naranja)
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Figura 5.7: Pérdidas de STRAN2LYyFr en entrenamiento (azul) y en desarrollo (naranja)
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Figura 5.8: Pérdidas de TRAN2T RANF en entrenamiento (azul) y en desarrollo (naranja)

loss de clase loss evolution

loss de posicion loss evolution

—— Taining
Development
loss de tamafio loss evolution

5
20
8
15
7
gs g10
H
0s
4
S 00
§ 5 S & 10 Bs 150 15 20 ® % $ % 1|0 w5 B0 5 20 ° 5 % B 10 us 10 us 2o
Epoch Epoch Epoch

Figura 5.9: Pérdidas de TRAN2T RANy F en entrenamiento (azul) y en desarrollo (naranja)
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Sin embargo, como se mostraré a continuacion, al evaluar los modelos utilizando diferen-
tes métricas se ve que los modelos verdaderamente estdn mejorando en general, no solo

en el subconjunto de entrenamiento.

5.5.2. Resultados de Métricas en desarrollo

Los resultados de las arquitecturas que se han entrenado en este proyecto se puede ver
en la figura 5.10. Se muestra la evolucién de la puntuacién 5.2 de todas las arquitecturas

durante las 100 épocas de entrenamiento.

Puntuaciones en desarrollo

5,00 = RNNZLY_F

= RNNZLY_UF
TRAN2LY_F

= TRAN2LY_UF

= STRAM2LY_F
STRAN2LY_UF
TRAN2TRAN_F
TRAN2TRAN_UF

3,00

Epoca

Figura 5.10: Puntuacién (eq. 5.2) de las arquitecturas RNN2LYr, RNN2LYyr, TRAN2LYF,
TRAN2LYyfr, STRAN2LYr, STRAN2LYyr, TRAN2TRANr y TRAN2T RANyF durante sus res-
pectivas 100 épocas de entrenamiento.

A primera vista se puede ver que TRAN2TRANr, TRAN2TRANyr y RNN2LYF estin
claramente por debajo del resto. Estos primeros resultados ya indican los malos resulta-
dos conseguidos por estas arquitecturas. En el caso de RNN2LYF tiene sentido ya que el
codificador ha sido congelado y no estaba pre-entrenado, de forma el resultado intermedio

del codificador esta siendo calculado de forma aleatoria.

En el caso de TRAN2TRAN se debe a un fallo de la arquitectura. No se han conseguido

mejores resultados con ella durante el proyecto.
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Otra caracteristica que se puede ver en el resto de arquitecturas es que la puntuacion se
estanca en épocas bastante tempranas. Las arquitecturas que utilizan codificadores pre-
entrenados llegan a su mdximo auin antes que el resto. Es decir, es probable que consiga-

mos resultados muy similares entrenando las arquitecturas durante menos épocas.

Este estancamiento en las métricas hace que gran parte de las épocas se consideren de
calidad igual o muy similar. Las épocas mads tardias de cada arquitectura tienden a tener
rendimiento algo mejor. Es decir, si tomamos dos épocas de la misma arquitectura con
la misma puntuacion, generalmente parece que la época més tardia es mejor. Nos hemos
dado cuenta de este detalle después de hacer diferentes andlisis cualitativos. Es por ello
que los representantes de cada arquitectura son, dentro de las épocas con la puntuacién

maxima, las mas tardias.

Aunque la figura 5.10 ayuda a ver la evolucién de la puntuacion de cada arquitectura, para
ver los valores de cada una y compararlos es mejor la tabla 5.1. Esta muestra los mejores
resultados de cada arquitectura en el conjunto de datos de desarrollo y el rango en el que
se encuentran todas las épocas de cada arquitectura que tienen una puntuacion cercana a

la mejor obtenida por la arquitectura.

Arquitectura Puntuacién5.2 | Epoca | Rango =+ 0.03
RNN2LYF 2.94 4 2-4
RNN2LYyfr 4.18 98 52-99
TRAN2LYr 4.17 99 46-99
TRAN2LYyrF 4.30 69 19-99
STRAN2LYp 4.17 99 54-99
STRAN2LYyFr 4.29 99 50-99
TRAN2TRANF 2.98 0 0-0
TRAN2TRANyF 2.59 48 48-48

Tabla 5.1: Mejor puntuacién conseguida por cada arquitectura. Epoca indica la época més tardia
en la que ha conseguido la mejor puntuacién. Rango + 0.03 indica el rango de épocas minimo
que incluye todas las épocas que han conseguido un resultado que estd a menos de 0.03 puntos de
distancia del mejor.

En la tabla se ve que, aunque los resultados son muy parejos para todas las arquitectu-
ras menos RNN2LYp, TRAN2TRANfr y TRAN2TRANy F, parece que STRAN2LYyF y
TRAN2LYyF son algo mejores que el resto.

Como se ha mencionado, por cada arquitectura se tomara la dltima época que haya con-
seguido la mejor puntuacién (columna Epoca en la tabla 5.1) como representante de la

arquitectura.
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5.5.3. Resultados en Test

En este apartado se mostraran los resultados de cada arquitectura en el subconjunto de
datos de test de MSCOCO. Los resultados de cada arquitectura se juzgaran utilizando las

métricas de la ecuacidn 5.2.

Arquitectura RSCP1T AR | RS | Pt FI1T R1T Punty

Obj— GAN 0.348 0.246 2216491 0.866 0.566 0.499 -
RNN2LYpr 0464 0.188  7.587 0907 0.609 0.534 -
RNN2LYFrT 0459 0.190 7478 0911 0.606 0.529 -
GCN2LY 0.449  0.191 7.540  0.893 0.594 0.520 -
RNN2LYF 0.43 0.25 7.61 037 02 0.17 2.92
RNN2LYyF 0.38 0.19 8.6 0.89 059 052 4.18
TRAN2LYF 0.37 0.2 9.79 0.89 059 052 4.16
TRAN2LYyFr 0.39 0.21 10.64 09 0.64 058 4.30
STRAN2LYF 0.36 0.2 9.15 0.89 06 052 4.17
STRAN2LYyr 0.41 0.21 10.83 0.89 0.63 0.57 4.28

TRAN2TRANF 0.42 0.22 7.65 0.37 020 0.18 2.95
TRAN2TRANyr  0.36 0.26 9.03 024 0.13 0.11 2.59

Tabla 5.2: Resultados de cada arquitectura de las diferentes métricas explicadas en 5.2 en el sub-
conjunto de test de MSCOCO. Se afiade también como referencia los resultados que consigui6
[Dominguez, 2021] y [Li et al., 2019]. Las arquitecturas de [Dominguez, 2021] son RNN2LYpr:
RNN2LY con codificador pre-entrenado, RNN2LYrr: RNN2LY con codificador pre-entreando y
fine-tuneado y GNC2LY : una arquitectura diferente que utiliza un codificador GCNN? para ana-
lizar la entrada que ha sido previamente convertido a un grafo de escena. La arquitectura de
[Li et al., 2019] es ObjGAN.

“Para el célculo de la puntuacion en la tabla 5.2 hace falta normalizar RS. Esta normalizacién depende
de que haya multiples épocas siendo evaluadas. En esta tabla solo hay una época siendo evaluada por cada
arquitectura. Para el cdlculo, se ha utilizado el valor de RS normalizado de desarrollo. En el caso de las
arquitecturas externas ([Dominguez, 2021] y [Li et al., 2019]) no tenemos esta informacion.

bRed Neuronal Convolucional para Grafos (Graph Convolutional Neural Network)

Las puntuaciones de las arquitecturas de este proyecto se mantienen similares a las con-
seguidas en desarrollo. Es por ello que mantenemos las conclusiones conseguidas en desa-
rrollo: RNN2LYr, TRAN2T RANF y TRAN2T RANyF tienen resultados pobres, STRAN2LYy

y TRAN?2LYyF son las mejores, seguidas cerca por las versiones congeladas y RNN2LYy F.

El primer hecho que resalta al comparar nuestras arquitecturas con las externas es la dife-
rencia entre los modelos RNN2LY entrenados por nosotros y los entrenados por [Dominguez, 2021].
Como las de [Dominguez, 2021] consiguen mejores resultados, serdn esas las que se uti-
licen como punto de referencia para la arquitectura RNN2LY ya que parece haber conse-

guido sacar mds probecho de ella.
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TRAN2LYyry STRAN2LYy F consiguen competir con las arquitecturas de [Dominguez, 2021].
En F1 score y Recall nuestras arquitecturas consiguen una ventaja considerable respecto
a las de [Dominguez, 2021]. Sin embargo, ni TRAN2LYyfr ni STRAN2LYyF consiguen

superar las puntuaciones en Precision, RSCP, RS o AR de [Dominguez, 2021].

Cabe mencionar que, aunque la métrica RSCP tenga completo sentido en teoria, los re-
sultados positivos en esta métrica por parte de nuestras peores arquitecturas son una mala

sefial para el valor de la métrica.

En general, los resultados conseguidos son parcialmente positivos. Al competir con los
modelos de [Dominguez, 2021] estamos compitiendo con arquitecturas del estado del arte
y superando con creces modelos como Obj — GAN. Sin embargo la diferencia entre los
resultados de nuestras arquitecturas y las de [Dominguez, 2021] que intentdbamos superar

no son notables.

5.5.4. Ejemplos

En esta seccion se hard un andlisis cualitativo de diferentes resultados en la particion
de test de MSCOCO. Se analizardn resultados de las mejores arquitecturas entrenadas:
TRAN2LYyr y STRAN2LYyF.
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En la figura 5.11 se ve como ambas arquitecturas han conseguido crear el complejo esce-
nario de una cocina. Han conseguido generar tanto frigorifico como horno, mesa, silla y
fregadero. Ademds ambos han conseguido generar el correcto nimero de personas: 2 (la
mujer y el nifio). Ambas arquitecturas han generado ademds a una persona méas pequefia
que la otra. Es posible que haya sido porque han comprendido que el nifio a de ser mas

pequeio que la mujer.

Por otro lado, el posicionamiento de algunos objetos es cuestionable. TRAN2LYyr ha
colocado algunos objetos (dos cuencos y un vaso) en el aire. Aunque podrian estar en
alguna balda, tendria mds sentido que estuviesen en la mesa. STRAN2LYy r ha colocado
una silla, el frigorifico y el fregadero en el mismo sitio. Ademds ambas arquitecturas han

colocado una persona en el aire.

woman and child standing in the all white kitchen
gt

STRANZLY_UF TRAN2LY_UF

0]

Figura 5.11: Mujer y nifio en una cocina blanca. ID de imagen: 141017

Enla figura 5.12 ambas arquitecturas consiguen generar todos los objetos del ground-truth

exceptuando una persona por parte de TRAN2LYyr. Ambos consiguen también mantener
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el tamano relativo de los objetos: Las personas son mds grandes que los bates y los bates

a su vez son mas grandes que los guantes y las pelotas de béisbol.

TRAN2LYyr consigue posicionar el bate de béisbol y el guante de béisbol en sitios ade-
cuados: el guante al lado de la persona del fondo y el bate dentro y hacia el costado de la
del frente. Sin embargo TRAN2LYyF no consigue generar la tercera persona de la imagen.
STRAN2LYyF, aunque consigue generar las tres personas, no coloca de forma correcta el

bate. Ambos colocan la pelota de béisbol correctamente.

a baseball player swinging at a baseball with two others behind him
gt

STRANZ2LY_UF TRAN2LY_UF

Figura 5.12: Un jugador de béisbol bateando la peloto con otros dos detras de él.

En la figura 5.13 STRAN2LYy r parece comprender mejor la escena. Coloca al perro den-
tro del coche y aflade un camidén de fondo ya que supone que estdn en una carretera. El

resultado de TRAN2LYyr es mucho mds simple y no afiade todos los objetos de la escena.
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a dog panting out the window of a vehicle all captured in the side view mirror
gt

Yeedfio

STRAN2LY_UF TRAN2LY_UF

Figura 5.13: Foto de un retrovisor que muestra un perro jadeando fuera de la ventana de un coche.
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En la figura 5.14 ambas arquitecturas han conseguido comprender el significado de ki-
teboard y han conseguido afiadir una tabla de surf y una cometa aunque no hayan sido
mencionados explicitamente. TRAN2LYy r consigue ademds colocar de forma correcta la
cometa y la tabla respecto a la persona (encima y debajo respectivamente). STRAN2LYy F,
aunque consigue afadir los diferentes elementos de la imagen, coloca la cometa debajo

de la persona.

a man riding a kiteboard over the ocean under a cloudy sky
gt

STRANZLY_UF TRAN2LY_UF

. I
]

Figura 5.14: un hombre montando un kiteboard sobre el océano bajo un cielo nublado

|

En la figura 5.15 ambas arquitecturas consiguen generar una mesa y (al menos) dos per-
sonas. También afiaden sillas que tienen sentido en el contexto de la descripcién dada. El
posicionamiento de las personas de TRAN2LYyr (una encima de otra) no es muy realista.
En ese aspecto STRAN2LYyF consigue un mejor resultado. Por otro lado las dos arquitec-
turas generan objetos adicionales que, aunque no se hayan mencionado explicitamente en
la descripcion, son adecuados para la situacion. STRAN2LYyFr anade un vaso en la mesa

y TRAN2LYyF aiiade una botella (ademads de las sillas mencionadas anteriormente).
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a girl and boy sitting at a wooden table with the boy looking at the girl
gt

Jning fablg

[Aning thile

Jining taple

STRANZLY_UF TRAN2LY_UF

Jining [table

Figura 5.15: Un chico y una chica sentados en una mesa de madera con el chico mirando a la
chica.
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En la figura 5.16 STRAN2LYyF ha conseguido comprender que un rebafio de ovejas se
refiere a un grupo grande de ovejas. TRAN2LYy F, por otro lado, tan solo ha generado tres
ovejas y las ha posicionado todas en el mismo sitio.

a herd of sheep grazing on grass in a field
gt

]

STRAN2LY_UF TRAN2LY_UF

Figura 5.16: Un rebafio de ovejas pastando en el campo.

5.6. Resultados en Spatial CommonSense

Hay que matizar, que los resultados de nuestras arquitecturas y las de [Liu et al., 2022] en
5.3 no son directamente comparables. Las arquitecturas de [Liu et al., 2022] fueron eva-
luadas en el conjunto de datos completo mientras que las nuestras solo en el subconjunto
resultante del pre-procesado mencionado en 4.2.5. Es por ello que los siguientes comen-
tarios sobre el rendimiento de las diferentes arquitecturas se hacen bajo la suposicién de

que el subconjunto resultante del pre-procesado es representativo del conjunto total.

Como se puede apreciar en 5.3, las arquitecturas entrenadas rivalizan con las evaluadas en
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Arquitectura Tamafio | Altura | Pos. Relativa
Best PLM 54.1 50.8 31.0
VinVL 61.8 64.5 56.1
ISM 72.7 78.9 73.4
RNN2LYF 0 0 0
RNN2LYyFr 18.87 4.81 39.42
TRAN2LYp 33.02 | 27.88 32.69
TRAN2LYyF 78.3 74.04 58.65
STRAN2LYF 40.57 | 32.69 28.85
STRAN2LYyF 68.87 | 60.58 41.35
TRAN2TRANF 0 0 0
TRAN2TRANyFr 0 0 0

Tabla 5.3: Precision de las diferentes arquitecturas en cada subconjunto de Spatial Commonsen-
se Test. Los resultados de los modelos Best PLM, VinVL e ISM son los resultados tomados de
[Liu et al., 2022]. Son modelos de generacion de imédgenes asi que en su caso, hay que conseguir
el resultado y detectar después los objetos en la imagen. Los resultados mostrados son con huma-
nos detectando los objetos y precisién sobre el conjunto de datos completo.

[Liu et al., 2022]. TRAN2LYyr y STRAN2LYyF consiguen resultado similares a los me-
jores conseguidos por las arquitecturas en [Liu et al., 2022], exceptuando la precision en
el subconjunto de posiciones relativas. En general, la tarea de posiciones relativas es mas
complicada que el resto. Todas las arquitecturas (excepto /SM) tanto en [Liu et al., 2022]
cOmo en nuestro proyecto consiguen peores puntuaciones en la tarea de posiciones relati-

vas.

Sin embargo, la dificultad de la tarea no explica completamente la caida en puntuacién
de nuestras arquitecturas, ya que es algo mayor que la del resto de arquitecturas. Esta
diferencia se puede deber al conjunto de entrenamiento utilizado. La mayor parte de des-
cripciones de la tarea de posiciones relativas son acciones que se estdn tomando: ”Un
hombre conduciendo”, ” Una chica montando en bici”, etc. Ademds, exceptuando los
ejemplos de gente andando en bicicleta o jugando al fitbol no hay ejemplos deportivos.
No hay ejemplos como “una persona esperando a batear”. Las descripciones de imagenes
de MSCOCO se refieren en su mayoria al escenario y los objetos que contiene. Cuando
se menciona la acciones que se estd tomando, es en su mayoria en escenas deportivas
(y apenas contiene ejemplos de futbol). Es esta deficiencia la que creemos que hace que

nuestras arquitecturas rindan peor en la tarea de posiciones relativas.

Otro patrén que se puede notar en la tabla 5.3 es que la diferencia de resultados entre los

mejores modelos del proyecto y los siguientes es mucho mayor que en las métricas de
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evaluacion. TRAN2LYr, STRAN2LYr y RNN2LYyF, aunque estdn cerca de TRAN2LYyF
y STRAN?2LYyr en métricas, aqui hay como minimo alrededor de 30 % de diferencia entre

ellos.

Esta diferencia aumentada se puede deber al overfitting de las arquitecturas TRAN2LYF,
STRAN2LYr y RNN2LYyF al conjunto MSCOCO. Es por ello que las métricas conse-
guidas en el subconjunto desarrollo, con descripciones parecidas al entrenamiento, son
tan cercanas a las mejores arquitecturas; mientras que los resultados con otros tipos de

descripciones no son tan buenos.

Esta hipétesis se ve reforzada por el hecho de que, al analizar los resultados con mayor
detencidn, observamos que la mayor parte de los fallos de estas tres arquitecturas no se
debe al tamafio erréneo de los objetos, sino a la falta de los objetos en si. Es decir, la
arquitectura puede que sepa cuales deberian de ser los tamafios de los objetos referen-
ciados, pero al no saber construir la composicién de forma correcta, faltan objetos y baja

enormemente la puntuacién conseguida.

5.6.1. Ejemplos

En esta seccidn se hard un andlisis cualitativo de diferentes resultados en el conjunto de
Spatial Commonsense Dataset [Liu et al., 2022]. Se analizaran resultados de las mejores
arquitecturas entrenadas: TRAN2LYyr y STRAN2LYy . Se mostraran resultados de las

tres partes del conjunto: tamaiio, altura y posicion relativa
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Tamano

En este subconjunto se valora que la relacion de tamafio entre los objetos de la descripcion
sea correcta. Es decir, que el drea que ocupa el objeto mds pequefio sea menor que el
objeto mayor. Por ejemplo, entre un pdjaro y un camion, el pdjaro deberia de ocupar

menos espacio.

En la figura 5.17 se ve como ambas arquitecturas consiguen generar tanto el vaso como el
microondas (aunque TRAN2LYyFr coloca el microondas parcialmente fuera de la imagen).
La relacién de tamafio entre los dos objetos es mantenida. STRAN2LYy F incluso coloca

el vaso dentro del microondas. Un resultado excepcional.

A cup and a microwave.

TRANZLY_UF STRAN2LY _UF
0 0
: e
100 100
200 200
300 300
400 - 400
500 4 500 4
0 100 200 300 400 500 0 100 200‘

Previous ‘ ‘ Next ‘

Figura 5.17: Un vaso y un microondas.

En las figuras 5.18 y 5.19 ambas arquitecturas vuelven a generar ambos objetos y man-
tienen su relacidon de tamafio. Sin embargo, los tamafios no son tan diferentes como se
podria esperar. En la figura 5.19 el pdjaro, que claramente tendria que ser muchisimo mas
pequeio que el avidn, tiene la misma altura que el avién. En el caso de la figura 5.18 el

tamano de las botellas se acerca mucho a la del perro.

Por altimo en la figura 5.20 se les pide generar un pajaro y una silla. Aunque los dos con-
siguen generarlos y la relacion de tamafios se mantiene, ambos generan bastantes objetos

adicionales. Especialmente STRAN2LYyF, que genera una mesa ademds de 3 sillas dife-
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A bottle and a dog.

. TRAN2LY_UF . STRAN2LY_UF
100 - 5o 100 4| e
200 1 Iinfng table 200
300 | 3004| Foiile
400 - 400 A
500 ] T T T T T 500 ] T T T T T
0 100 200 300 400 500 0 100 200 -
‘ Previous ‘ ‘ Next ‘
Figura 5.18: Un perro y una botella.
A bird and a plane.
o TRANZLY_UF o STRANZLY UF
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Figura 5.19: Un péjaro y un avién.
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rentes. Aunque no es estrictamente erroneo, hace que estas generacion den una sensacion

de menor estabilidad.

A bird and a chair.

TRANZ2LY_UF STRANZLY UF
0 0
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Figura 5.20: Un p4jaro y una silla.

En general, el posicionamiento de los objetos es bastante aleatorio. En muchos casos es
comprensible que sea asi ya que no se le da ninguna direccidén respecto a su posicion
relativa y no se describe la escena en la que se encuentran los objetos. En algunos ca-
sos cuando se les pide generar objetos como sillas, mesas u otros objetos de interior las
arquitecturas tienden a generar un exceso de objetos y el caos dentro de la imagen es

mayor.

Dicho esto, ambas arquitecturas generan ambos objetos de la descripcion la gran mayoria
de las veces. También mantienen las relaciones de tamaifio. Sin embargo cuando la dife-
rencia de tamafios es mas grande tienden a igualar un poco las escalas, haciendo que la

diferencia no sea tan grande como uno podria esperar.

Altura

En este subconjunto se valora que la relacion de altura entre los objetos de la descripcion
sea correcta. Es decir, que la altura del objeto mds bajo sea menor que el objeto mads alto.

Por ejemplo, entre un humano y una jirafa, la jirafa tendria que ser mas alta.

La figura 5.21 es un ejemplo de un buen resultado de parte de las arquitecturas. Las
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relaciones tanto de altura como de tamafio de los objetos son respetadas. Ademas genera

cada uno una sola copia de cada objeto. Un resultado muy limpio

A horse and a truck.
TRANZ2LY_UF STRANZLY_UF

Figura 5.21: Un caballo y un camién.

En las figuras 5.22 es otro ejemplo de las dos arquitecturas generando ambos objetos
y manteniendo la relacion de altura. Sin embargo, con las diferencias que hay entre las
alturas de los objetos (pdjaro y jirafa; botella y camién) seria de esperar que la diferencia
en las composiciones fuese mayor. Ocurre lo mismo que con el tamafio: las arquitecturas
parecen tender a generar ambos objetos principales de tamafios similares (pero mantienen

el mds pequefio algo menor).

A bird and a giraffe. A bottle and a truck
TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF

Figura 5.22: ”Un péjaro y una jirafa” (izquierda) y ”Una botella y un camién” (derecha).

En la figura 5.23 se representan los peores tipos de resultado de las arquitecturas. Al
pedirles generar objetos de interior (sofés, sillas, mesas) las composiciones generadas son
muy cadticas y las alturas peor definidas.
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A bottle and a chair. A bottle and a sofa.

TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF

| P

[ |:|

Figura 5.23: ”Una botella y una silla” (izquierda) y ”Una botella y un sofa” (derecha).

Los resultados son muy similares a los de tamafio. Los resultados son generalmente bue-
nos, generando ambos objetos y manteniendo las relaciones de altura. Sin embargo las
diferencias de altura hay veces que no es muy significativa y al generar interiores las

arquitecturas afladen muchos objetos adicionales.

Posicion relativa

En este subconjunto se valora que la relacion posicional entre los objetos de la descripcion
sea correcta. Es decir, que un objeto esté encima de otro, debajo, a su lado o dentro de él.
Por ejemplo, si se les da un chico andando en bicicleta, el chico deberia de estar encima

de la bicicleta.

Cabe también decir que aqui se va a mostrar un ejemplo por cada accion. Por cada accion
se han generado diferentes ejemplos. Cada accién tiene una variante con un hombre, una
mujer, un niflo o una nifia haciéndolos. Aunque solo ensefiamos uno de ellos, en general
los resultados de la misma accién son muy similares independientemente del sexo o edad

de la persona que las realiza.

La figura 5.24 es un ejemplo excepcional de ambas arquitecturas. No solo generan ambos
objetos. Han entendido la diferencia entre montar un caballo y darle de comer y han

generado las posiciones acorde.

La figura 5.25 demuestra como, aunque los objetos en la descripcion sean los mismos,
el cambio de la accion puede cambiar por completo el rendimiento de las arquitecturas.
Aunque ambas arquitecturas generan de forma correcta a personas lavando un coche,
STRAN2LYyr no consigue generar correctamente a una persona conduciendo un coche.

Siempre genera a la persona mds grande que el coche y el coche dentro de la persona
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A man is feeding the horse. A woman rides the horse.

TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF

N

Figura 5.24: ”Un hombre alimentando el caballo” (izquierda) y ”Una mujer monta el caballo”
(derecha).

(cuando deberia de ser al contrario). La figura 5.26 es otro ejemplo de este fendémeno pero
mas extremo. Ninguna de las dos arquitecturas esta cerca de conseguir generar personas

andando en bicicleta pero si que generan personas reparando bicicletas.

En ambos ejemplos (fig. 5.25 y fig. 5.26) las arquitecturas generan mas objetos que en las
composiciones de la figura 5.24. Las composiciones son mds cadticas, afiadiendo frigori-
ficos en la limpieza de coches (fig. 5.25) y muchas mds personas y un autobus junto a las
bicicletas (fig. 5.26)

A man washes the car. A woman drives the car.

TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF
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Figura 5.25: ”Un hombre limpia el coche” (izquierda) y ”Una mujer conduce el coche” (derecha).

Por tdltimo en la figura 5.27 se ven los peores resultados de las arquitecturas. Se nota que
en el conjunto de entrenamiento no hay muchos ejemplos de fitbol y las arquitecturas no
tienen mucha experiencia con el deporte. Cuando se trata de chutar el balon, mantienen la
relacion de tamafio entre la pelota y las personas. Ademds a muchas de las composiciones
se le puede encontrar sentido y a veces aciertan poniendo la pelota al lado y en la parte
baja de la persona principal. También se aumenta significativamente el nimero de objetos



5.6 Resultados en Spatial CommonSense 57

A man is repairing the bicycle. A man rides the bicycle.

TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF TRAN2LY_UF STRAN2LY_UF

— — IJ. i
il i

N
7= ]
1] J i

Figura 5.26: ”Un hombre reparando una bicicleta” (izquierda) y “Un hombre montando una
bicicleta” (derecha).

generados.

Las composiciones sobre darle cabezazos son simplemente erréneas. El nimero de obje-
tos se dispara y sus posiciones no tienen mucho sentido. Ademds introducen objetos sin
sentido como guantes de béisbol TRAN2LYyr o coches STRAN2LYy . De hecho, es po-
sible que las arquitecturas se hayan encontrado mds con el otro significado de la palabra
heading. En futbol, heading es dar un cabezazo, pero en otros contextos puede significar
dirigirse. Por ejemplo, “El hombre se estaba dirigiendo hacia la estacién de tren.” seria

”The man was heading towards the train station.”.

Los resultados de esta seccion del conjunto de datos son mucho mads interesantes y va-
riados. El posicionamiento de los objetos tiene un sentido y se puede opinar sobre los

resultados mds haya de si la arquitectura sabe que un objeto es mds pequefio que otro.

La tarea es claramente més dificil y contiene en algunos casos palabras y situaciones a
las que no estdn acostumbradas las arquitecturas. En las anteriores tareas del conjunto
las arquitecturas simplemente tenian que conocer la forma de los objetos con los que han
trabajado pero en este caso, aunque los objetos sean familiares, las situaciones pueden no

serlo.

Ambas arquitecturas parecen tener problemas en las mismas situaciones. Es por ello que
nos parece que esta seccion depende mucho de la familiaridad de la arquitectura con
la situacién. Es decir, depende mucho de conjunto de entrenamiento. Dicho esto, si-
gue habiendo casos en los que las arquitecturas difieren. Por ejemplo en la figura 5.25
TRAN2LYyF consigue generar a personas conduciendo coches pero STRAN2LYyF no.
En general TRAN2LYy r suele generar menos objetos que STRAN2LYy r que en este caso

hace que las composiciones sean mds claras y ordenadas. En general, TRAN2LY; r parece
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A girl kicks the soccer ball. A boy is kicking the soccer ball.
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Figura 5.27: ”Una chica chuta el balén de fttbol.” (izquierda) y ”Un chico estd chutando el balén
de fitbol.” (derecha). ”Un hombre la da un cabezazo al balén.” (debajo)

haber sido algo superior a STRAN2LYyF en esta tarea.



6. CAPITULO

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este apartado se hablard de las conclusiones del proyecto y se ofrecerdn posibles di-

recciones para proximos proyectos que utilicen este como base.

6.1. Conclusiones

Durante el proyecto se ha conseguido desarrollar tres arquitecturas diferentes para la reali-
zacion de la tarea text-to-layout: TRAN2LY , STRAN2LY y TRAN2T RAN. Estas arquitec-
turas parten de la base RNN2LY tomada de [Dominguez, 2021]. RNN2LY es una arquitec-
tura seq2seq formada por dos LSTMs. En este proyecto hemos explorado la posibilidad

de sustituir diferentes partes de su arquitectura por modelos transformer.

Las dos primeras arquitecturas desarrolladas TRAN2LY y STRAN2LY han conseguido
resultados satisfactorios. Las dos arquitecturas son el resultado de la sustitucion del codi-

ficador de RNN2LY por un transformer.

En el caso de TRAN2LY el codificador es el codificador transformer pre-entrenado llamdo
BERT [Devlin et al., 2018]. Este codificador ha sido pre-entrenado para generar represen-
taciones contextualizadas de los tokens de entrada. Como el decodificador requiere de un
solo vector por frase en vez de uno por token, la salida del codificador transformer primero

ha sido pasada por una capa max-pooling antes de introducirse en el decodificador.

En el caso de STRAN2LY el codificador tomado es un sentence-transformer, que son

codificadores transformer normales adaptados para generar un solo vector por frase. La
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ventaja respecto al codificador utilizado en TRAN2LY es que no solo ha sido adaptado el
modelo sino que ademads ha sido pre-entrenado para conseguir representaciones de frases
enteras en vez de de tokens. De forma que tiene un pre-entrenamiento mucho mds cercano

a la tarea que tiene que realizar.

Por dltimo la arquitectura TRAN2TRAN utiliza BERT [Devlin et al., 2018] como codi-
ficador y un decodificador transformer como decodificador. Para esta arquitectura se ha
tenido que adecuar el decodificador transformer al problema y se ha tenido que experi-
mentar con sus diferentes pardmetros. Por desgracia incluso con estos esfuerzos no se han

conseguido resultados satisfactorios.

Todas las arquitecturas desarrolladas han sido evaluadas haciendo uso de las métricas
propuestas por [Dominguez, 2021]. Se han comparado nuestras arquitecturas tanto con
las de [Dominguez, 2021] como con las de ObjGAN [Li et al., 2019]. Los resultados han
sido similares a los de [Dominguez, 2021] y superan a los de ObjGAN [Li et al., 2019].

Ademas de evaluar las arquitecturas con las métricas, se ha utilizado un test diferente a
los utilizados en el trabajo de [Dominguez, 2021]: Spatial Commonsense Test. Este test
pone a prueba el “sentido comiin” que han conseguido las arquitecturas durante el entre-
namiento. Poniendo a prueba si conocen el tamafio aproximado de diferentes objetos o si
saben colocar objetos acorde con la accion que estin desempefiando. El test consigue ser
sencillo de entender y muy intuitivo. A su vez, es un test que les ha costado realizar a las
arquitecturas. En este caso se han vuelto a comparar las arquitecturas desarrolladas con los
resultados de diferentes arquitecturas presentados en el articulo de Spatial Commonsense
[Liu et al., 2022].

6.2. Trabajo Futuro

Por restricciones principalmente de tiempo hay diferentes aspectos que no se han explo-

rado en este proyecto que podria ser interesante explorar en el futuro.

= Revision de pérdidas. Aunque [Dominguez, 2021] propuso diferentes métricas para
comprobar la calidad de los resultados de las arquitecturas, las pérdidas utilizadas
no hacen uso de ninguna de estas ideas. Aunque el éxito de ambos proyectos es
prueba del funcionamiento de las pérdidas usadas, podria ser interesante hacer ver-
siones derivables de las métricas de [Dominguez, 2021] y entrenar a las arquitectu-

ras con ellas.
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Por ejemplo, la métrica de Posicion Espacial Relativa Categorica. Esta métrica es,
como el nombre indica, categérica. Solo testea si una bounding-box esta en el mis-
mo lado de la imagen respecto a otro objeto que en el ground-truth. En vez de
calcular la direccién general en la que estdn ambos (ground-truth y resultado) y
mirar a ver si esa direccién general, se podrian comparar los vectores de las direc-
ciones de forma directa. Por ejemplo se podria calcular el producto escalar de los

vectores como muestra la figura 6.1.

Categodrico | Diferenciable

0 O A —i

g ° = cos(ang)

o || s ||

\3”9 ° = cos(ang)
Incorrecto

Figura 6.1: Dos ejemplos de ground-truth y resultado. Ambos resultados se evaluan con dos
métodos: uno categdrico (izq.) y uno diferenciable (der.) que se podria utilizar como pérdida.

= Uso del decodificador de DETR [Carion et al., 2020]. DETR es un detector de ob-
jetos desarrollado por Facebook Al. El decodificador, por lo tanto, es capaz de
generar grupos de bounding-boxes. El decodificador que utilizan es distinto a un
transformer-decoder normal. En vez de generar los datos de salida de uno en uno,
los genera en paralelo. De esta manera los diferentes objetos se pueden influenciar
entre si mientras se generan. De la manera utilizada en este proyecto, una vez gene-
rado un objeto influye en los siguientes, pero no puede ser cambiado. Es decir una

decision futura no puede cambiar los objetos pasados.

= Exploracién de diferentes conjuntos de datos. MSCOCO es un conjunto de datos

abierto utilizado en el entrenamiento de una infinidad de modelos. Sin embargo, en
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estos ultimos afios el nimero de ejemplos empieza a ser claramente inferior al de

otros conjuntos de datos utilizados.

Un conjunto de datos abierto que se ha encontrado durante el proyecto es Con-
ceptual Captions[Sharma et al., 2018]. Este contiene 3.3M de imdgenes con sus
respectivas descripciones en el subconjunto de entrenamiento. Claramente superior
a los 73,000 utilizados en este proyecto. El problema de este conjunto es que las
descripciones utilizadas son diferentes en naturaleza a las de MSCOCO. Las des-
cripciones de MSCOCO son descripciones generales de la imagen. Sin embargo, las
de Conceptual Captions son descripciones densas. Estas descripciones mencionan
explicitamente todos los detalles que puede sobre la imagen. Por poner un ejem-
plo, si en MSCOCO tenemos la descripcién ”Un pueblo pequeiio por el que pasa
un rio”, la descripcion densa para la misma imagen podria ser "En el centro de la
imagen se ve un pueblo rodeado por montanas. A la derecha de la imagen se ve un

rio que atraviesa el pueblo. En el cielo hay unas pocas nubes blancas.”.

Esto hace que entrenar a modelos en este nuevo conjunto de datos cambie el obje-
tivo del proyecto. La tarea ya no seria la misma y no serian comparables modelos
que utilizan descripciones normales con los que utilizan descripciones densas. Di-

cho esto, la tarea utilizando descripciones densas sigue siendo interesante.

Generacion de imdagenes. El paso natural después de la tarea text-fo-layout es la
generacion de imdgenes a partir de las composiciones generadas. La generacion de
imagenes es una tarea que requiere de muchos mas recursos computacionales que
la generacion de composiciones. Es por ello que su efectuacion en un Trabajo de
Fin de Grado como este podria ser dificil. Sin embargo, sobre todo con el avance de
los modelos de difusion [Dhariwal and Nichol, 2021] en el érea, este sigue siendo

un proyecto interesante.
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A. ANEXO

Seguimiento

A.1. Descripcién del Proyecto

Este es un proyecto propuesto por el grupo de investigacion del lenguaje natural IXA.
Los integrantes de IXA Gorka Azkune Galparsoro y Oier Lopez de Lacalle Lecuona son
los instructores encargados de orientar y ayudar al alumno durante el proyecto para el
correcto desempeiio de este. Ademads, el grupo XA también ofrece servicios de potencia

de cdmputo en sus servidores para este proyecto.

La descripcion inicial del proyecto es la exploracion de arquitecturas para text-to-layout.
Mas especificamente, explorar la viabilidad del uso de modelos transformers en arqui-
tecturas de [Dominguez, 2021].Se creardn dos versiones de su arquitectura: una con el
codificador cambiado a un codificador transformer y otra con tanto el codificador como
el decodificador cambiados a un transformer. También se permiten revisiones del proyec-
to de [Dominguez, 2021] segin vea necesario el alumno y, una vez desarrollados estas
dos arquitecturas, se permite la investigacion de opciones diferentes a las del transformer

comun.

Los instructores ayudaran al alumno con el aprendizaje de los diferentes conceptos ne-
cesarios para el desarrollo del proyecto. Principalmente, el entendimiento del funciona-
miento de transformers. También dardn ayudardn durante el proceso, ofreciendo consejo

y soluciones cuando el alumno se vea atascado y ayudando en el proceso de investigacion.
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A.2. Objetivos

En este apartado se especifican los objetivos propuestos al principio del proyecto. Al final

del apartado se evaluard su cumplimiento.

1. Comprension del problema y su resolucién. Se espera conseguir entender el ob-
jetivo de la tarea a realizar, la forma y el significado de los datos utilizados para ella

y el funcionamiento de arquitecturas propuestas anteriormente para su resolucion.

2. Evaluacion de la metodologia de [Dominguez, 2021]. Se espera conseguir com-
prender los diferentes aspectos tanto de su arquitectura, como de su metodologia
de entrenamiento como de su metodologia de evaluacion a un nivel suficiente como
para ser capaz de evaluar su validez y eficacia. En caso de considerarlo necesario,

se espera mejorar estas metodologias.

3. Comprension de arquitecturas modernas para seg2seq. El objetivo principal del
proyecto es la edicion de la arquitectura de [Dominguez, 2021]. Desde el princi-
pio la descripcion del proyecto se basaba en el reemplazamiento de sus modelos
RNN por modelos transformer. Mas especificamente, implementar una solucién
donde se reemplace el codificador por un transformer dejando el decodificador
RNN (TRANZ2LY) y otro reemplazando ambos (TRAN2TRAN).También se espera

conseguir mejorar el rendimiento de la arquitectura con este cambio.

4. Definicion de nuevas arquitecturas. Como objetivo adicional, se propone la in-
vestigacion e implementacion de arquitecturas que varien de los modelos comunes

de transformer.

5. Comparaciéon de arquitecturas. Se debe llegar a comparar las arquitecturas de-
sarrolladas con otras arquitecturas del estado del arte. Es al menos obligatorio la
comparaciéon con modelos de [Dominguez, 2021]. También se espera conseguir
proponer arquitecturas que rivalicen con el rendimiento del resto de arquitecturas a

comparar.

Todos los objetivos propuestos se han cumplido satisfactoriamente con una sola excep-
cién: el objetivo n°4. Era un objetivo ambicioso tener tiempo de investigar y proponer
una arquitectura no estdndar después de haber implementado otras dos arquitecturas. Se
han investigado posibilidades y se ha visto reflejado en la propuesta de trabajo futuro 6.2

DETR pero no ha habido tiempo para su implementacion.
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Los objetivos de comprension se han cumplido gracias a la ayuda y orientacion de los

instructores.

El objetivo de la evaluacion de la metodologia de [Dominguez, 2021] se ha cumplido de
forma ideal. Se ha trabajado con el c6digo de entrenamiento y evaluacion completo. Se
han discutido diferentes aspectos del entrenamiento como las pérdidas utilizadas tanto en
las reuniones como en la memoria en el apartado 6.2. La metodologia de evaluacién se ha

discutido en el apartado 5.3. También se ha ofrecido un nuevo método de evaluacion.

El objetivo de la implementacion de versiones de las arquitecturas de [Dominguez, 2021]
utilizando transformers se ha cumplido. Se han implementado las dos arquitecturas pro-
puestas. Ademds, se ha implementado también una version alternativa de TRAN2LY:
STRAN2LY . Sin embargo, la solucion TRAN2T RAN, aunque ha sido completamente im-
plementada, no ha conseguido los resultados deseados.

A.3. Restricciones

= Potencia de Computo: Solo se podra utilizar la potencia de cémputo y memoria

que posea el alumno o que pueda proporcionar el grupo IXA.

= Conjuntos de Datos: Solo se podrén utilizar conjuntos de datos piblicamente dis-
ponibles, posiciondndonos en desventaja respecto a algunos modelos del estado del
arte. Aunque técnicamente se podria generar un conjunto de datos propio, el eti-
quetado correcto de miles de imdgenes con sus objetos no es una tarea realista para

este proyecto.

= Tiempo Disponible: Las 300 horas disponibles en este proyecto pueden no ser sufi-
cientes para el cumplimiento de todos los objetivos. En caso de que fuera necesario
eliminar alguno de los objetivos la modernizacién de los modelos se mantendrd
como objetivo principal. El revisado del proyecto de Carlos se mantendrd como ob-
jetivo secundario ya que su proyecto ya es prueba de su funcionamiento, de forma

que cualquier nuevo cambio seria una mejora pero no una necesidad.
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A.4. Plan de trabajo

En este apartado se mostrardn y explicardn todos los paquetes de trabajo. Tanto los previs-

tos inicialmente como los realmente realizados. También se marcaran de forma diferente

los previstos y cumplidos y los previstos no cumplidos asi como los no previstos realiza-

dos.

La figura A.1 muestra los diferentes paquetes de trabajo identificados durante el proyecto.

Muestra todos los paquetes planeados (tanto si se han realizado como si no) y todos los

realizados (aunque no estuviesen inicialmente planeados).

TFG

Gestién Investigacion TRAN2LY TRAN2TRAN Al EELE STRAN2LY
adicional
Planeado y
Realizado
No Planeado
Descripcién Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje Aprendizaje
> Plan > del > de > de de > de pero Realizado
Problema Herramientas Herramientas Herramientas Herramientas Planeado pero
I:I no Realizado
Implementacién Implementacién Implementacién Implementacién
g Col gy TETTEE ™ delaSolucion de la Solucién de la Solucién de Ia Solucién
Redaccién
: Fine- Fine- Fine- Fine-
de L>  Arquitecturas L> > L>
Lyl Memoria tuning tuning tuning tuning

Figura A.1: Paquetes de trabajo identificados durante el trabajo. En verde los paquetes que estaban
planeados desde un inicio y se han realizados. En rojo los paquetes planeados inicialmente que no

se han realizado. En azul los paquetes que no estaban planificados pero se han realizado.

A continuacion se explicard més a fondo cada paquete:

n Gestion.
* Plan. Aproximar el tiempo necesario para realizar las diferentes tareas, decidir
en qué momento se van a hacer y en qué orden.

* Control. Llevar la cuenta del tiempo utilizado en cada tarea y tomar las deci-

siones indicadas dependiendo de ello.

* Redaccion de memoria. Incluye la recoleccion y visualizacion de resultados

finales.

» [nvestigacion.
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* Descripcion del problema. Comprender la descripcion del problema y sus po-
sibles representaciones: los datos de entrada, de salida, y el tipo de dato inter-

medio necesario en las arquitecturas mds comunes.

* Transformers. Comprender el funcionamiento de los modelos Transformer,

tanto de los codificadores como los decodificadores.

* Arquitecturas. Investigar las diferentes arquitecturas utilizadas en el estado del
arte para la resolucion del problema. Incluye el aprendizaje del funcionamien-
to de las arquitecturas de [Dominguez, 2021] y el descubrimiento de modelos

menos comunes para la arquitectura Arquitectura adicional.
s TRAN2LY

» Aprendizaje de herramientas. Aprendizaje del funcionamiento de las librerias
que implementan las diferentes partes de la arquitectura o son necesarios para
implementar las diferentes partes de la arquitectura. En este caso, encontrar
librerias que implementen un transformer-encoder y aprender a usarlas. Seria

beneficioso si también puede cargar diferentes modelos ya pre-entrenados.

» Implementacion de la solucion. Incluye probar el correcto funcionamiento de

la implementacion.

* Fine-tuning. Optimizacion de los pardmetros de la arquitectura basdndose en

resultados en development.
= TRAN2TRAN

» Aprendizaje de herramientas. Aprendizaje del funcionamiento de las librerias
que implementan las diferentes partes de la arquitectura o son necesarios para
implementar las diferentes partes de la arquitectura. En este caso, encontrar

librerias que implementen un transformer-decoder y aprender a usarlas.

» Implementacion de la solucion. Incluye probar el correcto funcionamiento de

la implementacion.
* Fine-tuning. Optimizacién de los pardmetros de la arquitectura basandose en
resultados en development.

= Arquitectura adicional

* Aprendizaje de herramientas. Aprendizaje del funcionamiento de las librerias
que implementan o son necesarios para implementar las diferentes partes de

la arquitectura.
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» Implementacion de la solucion. Incluye probar el correcto funcionamiento de

la implementacion.

 Fine-tuning. Optimizacion de los pardmetros de la arquitectura basdndose en

resultados en development.
s STRAN2LY

* Aprendizaje de herramientas. Aprendizaje del funcionamiento de las librerias
que implementan las diferentes partes de la arquitectura o son necesarios para
implementar las diferentes partes de la arquitectura. En este caso, encontrar
librerias que implementen un sentence-transformer 'y aprender a usarlas. Seria

beneficioso si también puede cargar diferentes modelos ya pre-entrenados.

» Implementacion de la solucion. Incluye probar el correcto funcionamiento de

la implementacion.

* Fine-tuning. Optimizacion de los parametros de la arquitectura basdndose en

resultados en development.

Después de planear los diferentes paquetes de trabajo, se realizé una aproximacién del
tiempo que se utilizaria en cada uno. También se marcé las fechas aproximadas en las que

se realizaria cada tarea.

En la figura A.2 se muestran las fechas en las que se planearon realizar cada paquete.
La figura A.3 muestra las fechas en las que se han realizado. Se puede ver que el paque-
te inesperado de STRANZ2LY ha retrasado el resto de paquetes. Ademas de atrasado, el
paquete TRAN2TRAN ha tomado mds tiempo del esperado. Estos dos hechos han he-
cho que no se pueda implementar ninguna arquitectura con modelos mds exdticos y ha

atrasado la entrega del proyecto de Junio hasta Septiembre.

Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto

Gestion

Investigacion

TRANZLY

TRANZ2TRAN

Arqg. Adicional

STRANZLY

Figura A.2: Fechas en las que se plane6 realizar cada paquete de trabajo.
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Enero Febrero Marzo Abril Mayo Junio Julio Agosto

Gestion

Investigacion

TRANZLY

TRAN2TRAN

Arqg. Adicional

STRANZLY

Figura A.3: Fechas en las que se han realizado los diferentes paquetes de trabajo. En verde las
fechas que coinciden con el plan inicial y en rojo las que no.

Las horas invertidas en cada paquete se muestran en la tabla A.1. Como se puede ver, el
mayor desvio estd en TRAN2TRAN geu ha presentado mas problemas de los esperados.

Plan | Realidad

Gestion 80 100
Investigaciéon | 50 43
TRAN2LY 40 48

TRAN2TRAN | 40 100
STRAN2LY 0 23
Arq. Adicional | 90 0

300 314

Tabla A.1: Horas planeadas y horas utilizadas en cada paquete de trabajo.

A.5. Metodologia

La metodologia de trabajo a utilizar ha sido discutida al inicio del proyecto por todas las

personas afectadas (Gorka, Oier y el alumno, Eneko).

A.5.1. Entorno de trabajo
El trabajo se realizard en remoto tanto por parte de los instructores como del alumno. En
el caso del alumno, se hara desde su casa.

Ni las reuniones ni ninguna otra tarea requiere de la presencia de ninguno relacionado

en ningun sitio en especifico. Tan solo requiere de un ordenador para el desarrollo y de
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conexion a internet en el caso del uso de los servidores de IXA y de las reuniones en

remoto.

A.5.2. Comunicacion

La mayor parte de la comunicacion se espera realizarla en las reuniones semanales. Para
estas reuniones en remoto se utilizard Google meets ya que permite compartir la llamada
de forma sencilla y también permite mantener el mismo enlace de entrada a la llamada
durante tiempo indefinido. De esta manera se mantiene el mismo enlace de entrada a las
reuniones durante el proyecto completo. En estas reuniones se realizard el control del
progreso del proyecto asi como la planificacién para la pr6xima semana y las reflexiones

sobre la investigacion y resultados hasta el momento.

La comunicacién asincrona se realizard a través de correo electronico. Se utilizard para la

organizacién de las reuniones y para comunicaciones puntuales.

No se ha establecido ningtin canal de comunicacién sincrona permanente ya que no es
necesario este tipo de comunicacion. El feedback semanal es suficiente para la mayoria
de problemas y el tiempo de respuesta normal de los integrantes a correos electrénicos es

suficiente para el resto de casos puntuales.

A.5.3. Horarios de trabajo y reuniones

El horario de desarrollo es flexible segtin las necesidades del alumno. En la planificacion
semanal que se lleva a cabo en las reuniones, se tendrd en cuenta la situacién del alumno
esa semana para la correcta asignacion de objetivos acorde con el tiempo que le puede

dedicar al proyecto.

Las reuniones se realizardn cada lunes a las once de la manana. En caso de que algin
integrante no pueda acudir a ella, se avisard en la reunidn anterior o por correo electro-
nico con una antelacion mayor a un dia. En casos que se considere mds apropiado o sea
necesario, la fecha y hora de reuniones se puede cambiar tras discusion y aprobacion del

equipo entero.



Seguimiento 73

A.5.4. Provision de potencia de computo

El alumno tendrd que seguir el método interno de reserva de GPUs. Dependiendo del
servidor, estos tienen o un sistema de cola automatico o un documento visible para los
usuarios donde se pueden reservar GPUs especificas manualmente en caso de que nadie
mds la esté usando en ese momento. Ademds, en ambas opciones hay que respetar el
nivel de prioridad dado al proyecto por el grupo. Siendo un proyecto de fin de grado, la
prioridad es minima: inferior a proyectos de investigacion del propio grupo y de trabajos

de doctorado.

A.6. Riesgos

En este apartado se presentardn los diferentes factores de riesgo identificados al inicio del

proyecto junto a las diferentes acciones de mitigacion posibles por cada uno.

= Capacidades de computo. Los modelos transformer han dominado el campo del
deep-learning durante los dltimos anos. Este nivel de rendimiento se debe en parte
a la capacidad para escalar estos modelos. Es por ello que los modelos transformer
en general consumen mds memoria que modelos como los RNN o LSTM. Es por

ello que el riesgo de no poseer suficientes recursos como para entrenarlo es mayor.

En caso de que el alumno no tenga suficiente potencia de cémputo en su ordenador
personal, pedird potencia prestada de los servidores de IXA. Los servidores de IXA
tienen potencia mds que suficiente para entrenar los modelos relativamente sencillos
que se utilizarén en este proyecto. Sin embargo, al utilizar estos servicios el riesgo
pasa a ser no tener suficiente acceso a los servidores como para realizar todos los
entrenamientos y pruebas que se desearian. No poner realizar entrenamientos por
estar a la espera de poder usar los servidores de IXA podria suponer retrasos en la
investigacion y desarrollo. En caso de que este sea un problema grave, habra que
investigar otras soluciones como por ejemplo intentar utilizar més de un ordenador

personal (con ayuda de conocidos) para realizar los entrenamientos.

= Naturaleza de la investigacion. Cuando cualquier proyecto incluye un apartado de
investigacion, siempre existe el riesgo de no encontrar el tipo de contenido que se

buscaba.
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En el caso de las arquitecturas més sencillas (reemplazar el codificador por un trans-
former y después el codificador y el decodificador por un transformer) el riesgo es
inexistente. Existen muchos recursos donde explican el funcionamiento de este tipo
de modelos y cdmo ajustarlos a diferentes tareas. Es por ello que el riesgo de no en-
contrar ejemplos de arquitecturas text-to-layout que utilicen transformers o recursos

que expliquen cémo adecuar el transformer a la tarea es minimo o inexistente.

El problema serd cuando llegue la investigacion de arquitecturas mas exoticas.
Cuando se acaben de desarrollar las arquitecturas sencillas, se buscaran alternativas
al transformer tradicional. Puede que simplemente no se encuentren arquitecturas

exoticas que sirvan para el proyecto.

Comprension del proyecto anterior. Trabajar con cédigo ajeno siempre es mas

dificil que con el propio.

En caso de que el alumno se vea atascado intentando comprender o adecuar el cédi-
go de [Dominguez, 2021], se intentard contactar con el autor de [Dominguez, 2021]
para pedir ayuda. En casos extremos se tendrd que aceptar el hecho de que habra
que hacer una inversién de tiempo en reimplementar la parte de cédigo que de
problemas. Hay una enorme cantidad de tutoriales en linea explicando diferentes
partes de la implementacion del entrenamiento de este tipo de modelos. Es por ello
que aunque se llegue a este extremo no se espera que este contratiempo hunda el

proyecto entero.

Inexperiencia en proyectos del mismo tipo. El alumno no tiene experiencia ex-
tensa implementando modelos de aprendizaje profundo. Por ello, puede que se haya
subestimado en el plan el tiempo necesario para el aprendizaje de las herramientas

de implementacidn.

Conociendo este punto débil, el alumno estard desde un principio atento a cual-
quier contratiempo que pueda llevar a un atasco. Como respuesta a esta situacion,
el alumno intentard pedir ayuda tanto a los instructores, a compaieros o en linea
lo antes posible. En el peor caso, si las anteriores medidas no fuesen suficientes,
esto podria requerir volver a planear el proyecto y rebajar o recortar objetivos no

principales.
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Optimizaciones

Se indican en este apartado las modificaciones cuyo tnico objetivo es acelerar la ejecucion
del cédigo. El conjunto de optimizaciones realizados aceleran el proceso de entrenamiento
hasta un 40 %. Una cantidad impresionante teniendo en cuenta que las optimizaciones no
son al cdlculo realizado por los modelos en si sino a diferentes procesos necesarios para

el calculo de los loss’ y el pre-procesado de los datos para su uso en los modelos.

B.1. Conversion de Coordenadas a one-hot encoding

Esta parte del c6digo se encarga de convertir pares de coordenadas x,y (ambas entre 0y 1)
aun one-hot encoding' donde el tnico valor positivo es el indice [0,xy_distrivution_size?)

que representa la casilla de las coordenadas en la rejilla de salida.

La nueva solucién es 225 veces mas rapida que la anterior. 10000 ejecuciones con grupos
de 32 pares de coordenadas pasan de tardar 103.46 segundos a tan solo 0.46 (el tiempo

exacto varia de ordenador a ordenador pero la diferencia relativa deberia mantenerse).
Anterior solucion:

La anterior solucion es la funcion convert_from_coordinates: primero convierte las coor-
denadas de [0,1] a [0,xy_distribution_size), después inicializa una matriz con las mismas

dimensiones que la rejilla con ceros, utilizando las coordenadas [0,xy_distribution_size)

'Vector poblado por ceros en todas las posiciones menos la posicién de interés, que contiene un uno. En
este caso la posicion de interés es la casilla donde se encuentra la coordenada.
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pone la casilla indicada a 1 y por ultimo aplana esta matriz para conseguir el one-hot en-
coding. Esta tultima parte de la generacion de vectores se hace dentro de un bucle for (ya

que la funcién admite mds de un par como entrada).
Nueva solucion:

La anterior solucién realmente no realiza ningtin célculo excesivo. Sin embargo, su ren-
dimiento se puede mejorar utilizando herramientas de la libreria numpy y pytorch para

hacer los célculos en C y en grupo en vez de utilizando bucles for de python.

El resultado se calcula ademds en un vector plano directamente en vez de generar uno
de dos dimensiones para después aplanarlo. Esto requiere del cdlculo del indice final
en el vector plano en vez de el indice de las coordenadas x e y por separado. Esto se
consigue sencillamente multiplicando el resultado del indice de y por xy_distribution_size

y sumdndole al resultado el indice de x.

Este cambio también permite separar la funcién en dos trozos: uno que devuelve el indice
donde deberia de estar la coordenada en la rejilla y otra que, llamando a la primera, genera
one-hot encodings. En algunas partes del c6digo no se precisa de un one-hot encoding sino
tan solo del indice donde iria el valor 1 en dicho encoding. De esta manera, en esos casos,

se ahorra la inicializacion de vectores en memoria.

B.2. Redondeo de Coordenadas a la Rejilla de Salida

Las coordenadas apuntadas en el conjunto de datos pueden (evidentemente) estar en cual-
quier punto de la imagen. No se alinean con la rejilla a la que nosotros limitamos nuestra

salida. Es por ello que hay que redondearlos a valores que se alineen con la rejilla.

La nueva solucién es 752 veces mds rapido que la anterior. 1000 ejecuciones con grupos
de 32 pares de coordenadas pasan de tardar 60.19 segundos a tan solo 0.08 (el tiempo

exacto varia de ordenador a ordenador pero la diferencia relativa deberia mantenerse).
Anterior solucion:

Esta conversion se tiene que hacer con varios pares a la vez. En la anterior solucién,
se va haciendo cada conversiéon de uno en uno dentro de un bucle for a través de los
pares de coordenadas. Cada par de coordenadas se pasa después a través de dos fun-
ciones: convert_from_coordinates y convert_to_coordinates. convert_from_coordinates

genera un one-hot encoding y convert_to_coordinates necesita un indice (no el vector
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entero) asi que para encontrar donde estd el valor 1 del one-hot encoding, se ejecuta un

argmax.

convert_from_coordinates es la funcién descrita en el anterior apartado que convierte de

un par de coordenadas X,y a un one-hot encoding de su posicion en la rejilla de salida.

convert_to_coordinates convierte de un indice entre 0 y xy_d istribution_size* represen-
tando la posicién en la rejilla del punto a un par de coordenadas entre 0 y 1. La altura
del punto en la imagen se consigue dividiendo el indice entre xy_distribution_size y la

anchura con el resto de la misma division.
Nueva solucion:

Los valores entre 0 y 1 se pasan a valores entre 0y xy_distribution_size simplemente mul-
tiplicdndolos por xy_distribution_size. Estos valores se redondean hacia abajo. Asi conse-
guimos las coordenadas en términos de la casilla en la que se encuentra la coordenada. El
unico problema es que el resultado del célculo se encuentra en [O,xy_a’istribution_size]2
y queremos que esté [0,xy_distribution_size — 1]. Simplemente se fuerza que el resultado
esté en [0,xy_distribution_size — 1] con un clamp que en la prictica lo dnico que hace
es pasar los resultados de xy_distribution_size a xy_distribution_size — 1. Por ultimo el
resultado se pasa de vuelta a [0,1) dividiendo el resultado en [0,xy_distribution_size-1]

por xy_distribution_size.

Por ejemplo, con xy_distribution_size = 32, para conseguir el resultado de 0,23658 —
7/32 =0,21875 se hace:

0,23658 - 32 = 7,57056 — redondear y clamp — 7 — 7/32

Todos estos célculos se realizan utilizando diferentes herramientas de pytorch para hacer-
los al grupo entero de coordenadas a la vez. Claramente mas rapidos que hacerlo de uno

en uno dentro de un bucle for.

2El resultado de xy_distribution_size en este cdlculo solo ocurre cuando la coordenada siendo convertida
es exactamente 1. Esto en un principio no ocurre porque significaria que el centro del bounding-box esta en
el limite de la imagen






C. ANEXO

Fine-Tuning Process

Comentar el tema de los diferentes tipos de pooling y pruebas que se han hecho con

diferentes parametros.

En este apartado se mencionaran los diferentes experimentos realizados con los pardme-

tros de cada arquitectura.

C.1. TRAN2LY

Los esfuerzos en experimentacion con esta arquitectura se han centrado en dos parame-

tros: el tipo de pooling y la temperatura utilizada en el temperature softmax.

C.1.1. Pooling

Como se ha explicado en el apartado 3.2, la salida del codificador de esta arquitectura es
un grupo de n vectores. n siendo el nimero de tokens dados como entrada. Sin embargo,
el decodificador requiere de un solo vector de tamafo fijo como entrada. Es por ello que es

necesario fusionar los n vectores de salida a uno solo. A este procceso se le llama pooling.

El método elegido ha sido max-pooling. Dados n vectores de k elementos, genera un unico
vector de k elementos. Los k elementos del resultado son calculados tomando el mayor

elemento con el mismo indice de los n vectores a fusionar C.1.
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Max Pooling

83 76 80 71 83

7 92 83 85 92

8 35 14 95 |—> | 95

17 77 9 14 77

22 9 55 96 96

Figura C.1: Ejemplo del proceso de max-pooling fusionando cuatro vectores

Pero éste no es el tnico método. Ademds de max-pooling, uno podria también hacer
average-pooling. Es decir, en vez de tomar el mdximo de entre los vectores a fusionar,

hacer una medie entre los valores de los vectores a fusionar C.2.

Por ultimo, el tokenizador que utiliza BERT genera un token llamado CLS al inicio de
cada frase. Diferentes articulos [Devlin et al., 2018] han utilizado el vector final de este
token como representacion para la frase entera. Tras algo de entrenamiento, el vector

resultante se podria utilizar como vector fijo representante de la frase completa.

Después de experimentar con las tres opciones hemos encontrado tanto con resultados

cuantitativos como cualitativos que el método de max-pooling es superior a los otros dos.

C.1.2. Temperatura

El algoritmo de temperature softmax es increiblemente similar a softmax pero afiade un

parametro que permite mayor control de la forma del resultado.

El resultado con mayor valor sigue teniendo el mayor valor después del temperature soft-
max. Sin embargo, nuestro método de seleccidn es aleatorio. En vez de simplemente tomar
el resultado con mayor valor, se toman los valores resultantes del temperature softmax 'y

se utilizan como la probabilidad de cada resultado de ser escogido de forma aleatoria.

Temperaturas menores a 1 hacen que los valores més altos aumenten (en relacién al resto)
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Average Pooling

83 76 80 71 775

7 92 83 85 66.75

8 35 14 95 |—> | 38

17 77 9 14 29.25

22 9 55 96 45.5

Figura C.2: Ejemplo del proceso de average-pooling fusionando cuatro vectores

aun maés. La clave estd en conseguir que un subconjunto lo suficientemente pequefio sea
el que esté claramente separado del resto de opciones pero a su vez que no sea demasiado
pequeio. Es decir, queremos que no solo un resultado sea claramente mayor al resto: que-
remos diversidad en los resultados. Pero también queremos que haya una clara diferencia

entre el grupo de resultados mejores y los peores.

Para ello [Dominguez, 2021] eligi6 una temperatura de 0.4 siguiendo el ejemplo de [Li et al., 2019].
Al empezar el proyecto y cambiar el codificador, nos dimos cuenta de que los resultados
que estdbamos consiguiendo tenian valores post-temperature softmax mucho mayores que
los que conseguian las arquitecturas de [Dominguez, 2021]. Es por ello que probamos con

diferentes valores de temperatura para ajustar estos valores.

Sin embargo, después de analizar los resultados de la arquitectura utilizando diferentes
temperaturas entre 0.2 y 1.2, llegamos a la conclusién de que el valor de 0.4 seguia siendo

el mejor.

C.1.3. Tabla de parametros

En la tabla C.1 se muestran los valores utilizados para el resto de pardmetros de la arqui-

tectura.
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Pardmetro Valor | Descripcion
hidden_size 768 | Tamafo del vector numérico de salida del codi-
ficador y que utiliza después el decodificador.
use_attention false | Si el decodificador utiliza atencién o no.

xy_distribution_size | 32 | Tamaiio de la cuadricula en la que se reparte la
imagen para la generacidn de posiciones.
bidirectional true | Si el decodificador es bidireccional.
temperature 0.4 | Temperatura a utilizar en el temperature soft-
max para elegir la posicion entre las probilida-
des dadas por la arquitectura.

pooling_type max | Tipo de pooling a utilizar para fusionar los vec-
tores de salida del codificador en un solo vector.
Puede tomar los valores max, avg y cls.

Tabla C.1: Parametros utilizados en la version final de TRAN2LY

C.2. STRAN2LY

Para esta arquitectura no se ha realizado mucha experimentacion. El codificador estd ya

preparado para su uso en la tarea y el decodificador ya ha sido parametrizado en la anterior
arquitectura.

Pardmetro Valor | Descripcion
hidden_size 768 | Tamafo del vector numérico de salida del codi-
ficador y que utiliza después el decodificador.
use_attention false | Si el decodificador utiliza atencién o no.

xy_distribution_size | 32 | Tamafio de la cuadricula en la que se reparte la
imagen para la generacién de posiciones.
bidirectional true | Si el decodificador es bidireccional.
temperature 0.4 | Temperatura a utilizar en el temperature soft-
max para elegir la posicion entre las probilida-
des dadas por la arquitectura.

Tabla C.2: Parametros utilizados en la version final de STRAN2LY

C.3. TRAN2TRAN

El codificador es el mismo que el de TRAN2LY pero no hace falta fusionar los vectores

de salida para este decodificador asi que no hay pardmetros con los que experimentar por
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el lado del codificador.

Por otro lado, el decodificador tiene muchisimos pardmetros a optimizar. Se ha probado
con diferentes pardmetros para intentar conseguir que funcionase. Por desgracia ha sido

en vano. No se han conseguido resultados aceptables con esta arquitectura.

En la tabla C.3 se muestran los diferentes valores con los que se ha probado cada parame-

tro.
Pardametro Valores Descripcion
Probados
hidden_size 768 Tamafio del vector numérico de salida del codi-
ficador y que utiliza después el decodificador.
xy_distribution_size | 32 Tamafio de la cuadricula en la que se reparte la
imagen para la generacion de posiciones.
temperature 0.4 Temperatura a utilizar en el temperature soft-
max para elegir la posicion entre las probilida-
des dadas por la arquitectura.
nhead 3,6,12 Numero de cabezas de atencién en cada capa
del decodificador.
num_decoder_layers | 3, 6, 12 Numero de capas del decodificador.
dim_FFN 1024, 2048, | Dimensién de las feed forward networks inter-
3072 nas del decodificador.
class_hidden_layers | [], [256], | Lista de tamafios de las capas ocultas de la red
[512], neuronal que genera la clase a partir del vector
[1024] de salida del decodificador.
xy_hidden_layers [256], Lista de tamafos de las capas ocultas de la red
[512], neuronal que genera la clase a partir del vector
[1024], de salida del decodificador y la clase.
[1024, 256]
wh_hidden_layers [256], Lista de tamaios de las capas ocultas de la red
[512], neuronal que genera la clase a partir del vector
[1024], de salida del decodificador, la clase y la posi-
[1024, 256] | cién.

Tabla C.3: Parametros probados para TRAN2TRAN

Hay que remarcar que cada valor de cada pardmetro o se ha probado con todas las posibles
combinaciones de los valores del resto de parametros. Cada pardmetro se ha probado por
separado manteniendo el resto de valores constantes. Después de cada grupo de pruebas

se ha tomado el valor que mejor resultado ha dado de ahi en adelante.

Los valores finales con los que se han hecho las pruebas para los resultados mostrados en



84 Anexo C

este documento son los de la tabla C.4.

Pardametro Valor | Descripcion
hidden_size 768 | Tamaifio del vector numérico de salida del codi-
ficador y que utiliza después el decodificador.
xy_distribution_size | 32 | Tamafio de la cuadricula en la que se reparte la
imagen para la generacion de posiciones.
temperature 0.4 | Temperatura a utilizar en el temperature soft-
max para elegir la posicion entre las probilida-
des dadas por la arquitectura.

nhead 6 Numero de cabezas de atencién en cada capa
del decodificador.
num_decoder_layers 6 Numero de capas del decodificador.
dim_FFN 3072 | Dimensioén de las feed forward networks inter-
nas del decodificador.
class_hidden_layers [] Lista de tamafos de las capas ocultas de la red

neuronal que genera la clase a partir del vector
de salida del decodificador.

xy_hidden_layers [512] | Lista de tamafos de las capas ocultas de la red
neuronal que genera la clase a partir del vector
de salida del decodificador y la clase.
wh_hidden_layers [512] | Lista de tamafos de las capas ocultas de la red
neuronal que genera la clase a partir del vector
de salida del decodificador, la clase y la posi-
cion.

Tabla C.4: Parametros utilizados en la version final de TRAN2TRAN
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