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En la era de internet es el contenido multimedia el que concentra la mayoria del trafico y
se espera que para el 2020 este tipo de datos tenga un trafico de més de 100,000 petabytes
al mes.

Esto junto con el creciente uso de redes sociales ha provocado que buscar imagenes sea
una practica habitual. Esta situacion esta resuelta para imagenes que tienen texto asociado
como las que se encuentran en Google. ;Pero qué pasa si se necesita buscar en una base de
datos de imagenes que no tienen texto asociado? Por ejemplo, las imagenes subidas a una
red social, o las carpetas del computador que tienen las imagenes de las vacaciones.

Esta es la principal pregunta que motiva este trabajo, el cual esta basado principalmente
en las investigaciones de Snoek, Dong y Li quienes aplican la técnica word2visualvec, donde
la idea principal es entrenar una red neuronal para que aprenda a transformar el espacio de
los descriptores de texto al espacio de los descriptores de imagenes, conservando la relacion
semantica entre el texto y las imagenes.

Para el entrenamiento de la red neuronal se usé el dataset MSCOCQO, el cual consiste en
més de 80,000 imagenes para entrenar y validar el modelo y mas de 40,000 para ser usadas
como conjunto de prueba. Ademas de las fotos, este dataset contiene 5 descripciones de texto
para cada una de ellas. Asi en total se tienen mas de 400.000 ejemplos de texto-imagen para
entrenar la red neuronal.

Los experimentos se dividieron en 3 partes que se diferencian en el tipo de descriptor
de texto y descriptor de imagen usados. Para el texto se usaron los descriptores TF-IDF,
R-TF-IDF y word2vec y para las imagenes se usaron los descriptores VLAD y Deep Features
(basado en la VGG16). En total se entrenaron 21 modelos, 18 de ellos fueron entrenados en
inglés y 3 en espanol. La evaluacion de los modelos consider6 el tiempo de entrenamiento, el
costo en el conjunto de validacion y el Average Precision de los resultados retornados.

Los resultados obtenidos son prometedores y permiten sacar conclusiones muy importan-
tes. Dentro de ellas es que el impacto de los descriptores de texto se refleja mayormente
en el tiempo de entrenamiento, donde el descriptor word2vec es el mas rapido de entrenar.
Mientras que los descriptores de imagenes impactan significativamente en la relevancia de
los resultados, siendo Deep Features basados en la red pre-entrenada VGG16 el que tuvo los
mejores resultados, alcanzando una efectividad de 20 % en coincidencias exactas y 68 % en
coincidencias parciales.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacidon

En la era de internet es el contenido multimedia el que concentra la mayoria del trafico, y
se espera que para el 2020 este tipo de datos tenga un trafico de mas de 100,000 petabytes
al mes (Cisco [10]).

Esto junto con el creciente uso de redes sociales ha provocado que compartir y buscar
imagenes sea una practica habitual. En la figura [1.1] se tienen los resultados de la bisqueda
de "horses on the beach". Si se toma un poco de atencién, se puede ver que el titulo de la
primera imagen también es "horses on the beach". Este es el principio que usa el buscador
para entregar los resultados, esto es, hacer un match entre el texto ingresado en el buscador
y el texto asociado a las imégenes.

&.
0
©
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Google [Horses on the beach | o}

Todo  Imagenes  Maps  Videos  Noticias ~ Mas  Preferencias  Hermamientas SafeSearch~

iding horses running sunset horses walking corpus christi two horses riding horses wild horse horseback riding corolla padreisla

Figura 1.1: Resultado de busqueda de "horses on the beach"



., Pero qué pasa si se necesita buscar en una base de datos de imagenes que no tienen texto
asociado? Por ejemplo, las imagenes subidas a una red social, o las carpetas del computador
que tienen las imagenes de las vacaciones. Esta es la principal pregunta que motiva este
trabajo, donde el foco esta en entrenar un modelo que permita realizar busquedas por texto
de imagenes sin etiquetar.

Para enfrentar este problema se usa un enfoque de recuperaciéon de informacién, donde
el contenido visual y textual de los documentos se representan por vectores, conocidos como
descriptores, y la busqueda consiste en localizar descriptores similares a un descriptor de
consulta de acuerdo a alguna funciéon de distancia.

De esta manera, para buscar imagenes por medio de texto se requiere poder comparar
descriptores que representan el texto de la consulta con los descriptores que representan el
contenido visual de las iméagenes. Esto hace necesario implementar un método que transforme
el espacio vectorial de los descriptores de texto en el espacio vectorial de los descriptores de
imagenes.

1.2. Objetivo General

El objetivo de este trabajo es implementar un método que permita transformar descripto-
res de texto en descriptores visuales, para buscar imagenes relevantes a partir de una consulta
de texto tanto en inglés como espanol.

1.3. Objetivos Especificos

1. Implementar los descriptores de texto TF-IDF, R-TF-IDF (TF-IDF con vocabulario
reducido) y word2vec en inglés y espaniol.

2. Implementar los descriptores de imégenes VLAD y Deep Features.

3. Disenar y entrenar una red neuronal que convierta descriptores de texto (TF-IDF,
R-TF-IDF y word2vec) a descriptores de imagenes (VLAD y Deep Features).

4. Usar la métrica Average Precision at k (k = 1 y 10) para evaluar la relevancia de las
imégenes retornadas por los modelos entrenados.



Capitulo 2

Marco Teoérico

2.1. Perceptron

El perceptron es la unidad basica de las redes neuronales y esta inspirado en el funciona-
miento de las neuronas biologicas (Caparrini [6]). Este consta de una capa de entrada, donde
cada senal z; es ponderada por un peso independiente wj;, y luego son sumadas. Finalmente,
el resultado de la suma entra a una funcién de activacion para generar la salida del percep-
tron. De esta manera un perceptron es representado por la ecuacion 2.1y se puede ver en
la figura [2.1] Las funciones de activacién mas populares hoy en dia son la ReLU y Softmax
definidas por las ecuaciones y respectivamente.

N
Yy = factifuacion(z Xy wi)
i=1

Senales de
entrada

ReLU(x) = max(0, x)

exp Tj

o

Softmax;(z)

, Iy .’;—.-__.
"\

T o—- \ Funcion de
\\ activacidn

W
Salida

/__-?U]Iit”)ll

r O—
T4 _./Slllllil(lt)l'n

Pesos
sindpticos

Figura 2.1: Representacion grafica de un perceptréon



2.2. Redes Neuronales

Las redes neuronales son un conjunto de perceptrones agrupados en una arquitectura de
capas como se puede ver en la figura[2.2] Este tipo de redes se llaman Multi Layer Perceptron
Fully Connected (MLP) porque todos los perceptrones de la capa anterior estdn conectados
a todos los perceptrones de la capa siguiente.

Las MLP estan compuestas por una capa de entrada, una o mas capas ocultas y una capa
de salida tal como se ve en la figura 2.2 La capa de entrada corresponde a los datos que seran
usados para entrenar la red. En cambio, la o las capas ocultas son perceptrones que ajustan
sus pesos a medida que aprenden de los datos de entrenamiento. Por tltimo, la capa de salida
también ajusta sus pesos en el entrenamiento, pero ademaés tiene la funciéon de entregar la
salida final del modelo, esto puede ser la clasificaciéon de una imagen o la predicciéon de una
serie de tiempo.

El namero de capas ocultas y la cantidad de unidades en estas son hiper-parametros que
deben ser definidos manualmente, aunque existen ciertas heuristicas para comenzar. Vale la
pena mencionar que el nimero de capas y la cantidad de unidades impacta directamente en el
numero de parametros. Por ejemplo, si una imagen en blanco y negro de tamano 100 x 100 es
entregada a una MLP con 10 unidades en la capa oculta, esta tendra 100 x 100 x 10 = 100, 000
parametros solo en la capa oculta.

Hidden

-
N,

Figura 2.2: Representacion grafica de una red neuronal

Las redes neuronales pueden ser usadas para resolver distintos problemas de aprendizaje
supervisado como por ejemplo clasificacion de imagenes o prediccion de series de tiempo. Para
esto deben ser entrenadas usando datos que representen el fenémeno y también se necesita
la variable objetivo que es lo que se desea predecir.

El algoritmo que se utiliza para entrenar las redes neuronales se llama backpropagation,
el cual ajusta los pesos de la red neuronal para minimizar una funciéon de costo (que depende
del tipo de problema). El funcionamiento de este algoritmo se puede resumir en los siguientes
pasos:

1. Se entrega un dato de entrenamiento a la red y se hace una prediccion

2. Se compara el valor que la red predijo con el valor real que debié entregar usando
una funcién de costo adecuada para el problema (por ejemplo, Cross Entropy para

4



clasificacion o RMSE para regresion)
3. Se calcula el gradiente de la funciéon de costo y se propaga a las unidades de la red

4. Se actualizan los pesos de manera proporcional al gradiente propagado a las unidades

Es facil darse cuenta de que calcular el gradiente para cada dato de entrenamiento es una
operacion costosa, sobre todo, cuando se tiene grandes volimenes de datos. Para solucionar
esto, se utiliza el entrenamiento por batches, el cual consiste en acumular el error de prediccion
para un determinado ntimero de ejemplos, y luego, se actualizan los pesos.

Otro problema que surge a partir de esta
arquitectura es que debido a la gran cantidad
de parametros que tienen las redes neurona-
les, la posibilidad de overfitting es muy grande.
El overfitting es cuando un modelo es sobre-
entrenado y comienza a memorizar los datos,
perdiendo su capacidad de generalizacion. Es-
to se puede ver graficamente en la figura [2.3]
Aqui, la linea verde representa un modelo que
memorizo los datos, y en efecto, se tiene over-
fitting, mientras que la linea negra representa
un modelo entrenado correctamente.

Figura 2.3: Overfitting

Para disminuir el riesgo de overfitting, se
usan dos técnicas: Early Stopping y Dropout.
La técnica Farly Stopping (Caruana et al. [7]) consiste en entrenar la red y al mismo tiempo se
evalta su desempeno, de esta manera, si la funcién de costo en el conjunto de entrenamiento
estd bajando, pero en el conjunto de validaciéon comienza a subir, significa que la red ha
comenzado a memorizar los datos y se debe detener su entrenamiento. Esto se muestra en la

figura [2.4]

El Dropout (Srivastava et al. [40]) es otra técnica que ayuda a reducir el riesgo de overfit-
ting. La idea principal es asignar una probabilidad de Dropout que significa que cada unidad
tendra dicha probabilidad de desactivarse y no actualizara sus pesos al recibir un dato de
entrenamiento. Con esto se busca que neuronas entre capas no queden asociadas fuertemente,
lo que evita tener salidas fijas para cada dato de entrada y por tanto se previene el sobre-
ajuste. Esta técnica se usa solo durante el entrenamiento de la red, mientras que para hacer
predicciones todas las neuronas estan activas.
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Figura 2.4: Early stopping

2.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN por su sigla en inglés) son similares a las
MLP, pero estan optimizadas para que los datos de entrada sean imagenes de manera que

el namero de parametros no aumente de manera descontrolada al tener un input de gran
dimension (Karpathy [23]).

Para lograr esto las CNN hacen uso de capas de convoluciéon y capas de pooling. Las
capas de convolucion estan formadas por filtros de tamano alto x ancho x canales que hacen
convolucion con la imagen de entrada. De esta manera, si una imagen de tamano 32 x 32 x 3
pasa por una capa convolucional de 12 filtros de 3 x 3 x 3, la salida serd de tamano 32 x
32 x 12. Los pesos que conforman los kernels son aprendidos durante el entrenamiento e
intuitivamente, la red aprendera filtros que destaquen patrones dentro de la imagen, como
orientaciones dominantes, colores o formas (LeCun et al. [27]).

Las capas convolucionales tienen 3 hiper-parametros: profundidad, stride y padding. La
profundidad de una capa convolucional corresponde a la cantidad de filtros que se aplicaran
sobre la imagen de entrada, y como resultado es la profundidad del volumen de salida de esta
capa, como se vio en el ejemplo anterior. El valor del stride define cada cuantos pixeles se va a
aplicar el filtro. Los valores més comunes son 1 y 2. Finalmente, el padding consiste en rellenar
el borde de la imagen con valores (comtnmente 0) para que el alto y ancho de la imagen de
entrada sea igual al ancho y alto de la imagen de salida. Una animaciéon de como opera la
capa de convolucion se puede ver en http://cs231n.qgithub.io/convolutional-networks,/ .

La capa de pooling tiene el objetivo de reducir la dimension de la representacion de la
imagen de manera progresiva. Esto lo hace agrupando los valores de la imagen ya sea tomando
el promedio de un cuadrante o el maximo (esta operacion es la més popular conocida como
max-pooling). El significado de esta operacion resulta en la busqueda de patrones mas grandes
y complejos dentro de una imagen. La capa de pooling tiene dos hiper-pardmetros: stride
(cada cuantos pixeles se aplica el agrupamiento) y el tamano del cuadrante. La representacion
grafica de esta operaciéon se puede ver en

A modo de resumen, las redes neuronales convolucionales son redes compuestas por capas
de convolucién, capas de pooling y capas fully connected. La primera tiene el objetivo de
aprender a capturar los patrones mas importantes dentro de las imagenes, la segunda se aplica
para encontrar patrones cada vez més grandes y complejos en las imagenes, y la tercera es
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Figura 2.5: Representacion grafica de max pooling

la que resuelve el problema final, ya sea la clasificacién de la imagen o una regresion. Todas
estas etapas se pueden ver en la figura

C3: 1. maps 16&10x10
INPUT sl

C1: feature maps
a3z BzZE2E

21
GE a1

! Full connectian Gaussian conneclions
Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 2.6: Arquitectura de CNN (LeCun et al. [27]



2.4. VGGI16

La red VGG16 pertenece a la familia

de las CNN, pero tiene la particularidad Numero Capa VGG16
de que es muy profunda, especificamente 1 input 224x224 imagen RGB
contiene 16 capas que deben ser entre- 9 conv3-64
nadas, lo que se traduce en mas de 138 3 conv3-64
millones de parametros (Simonyan and 4 max-pooling
Zisserman [39]). En la tabla2.1] se puede 5 conv3-128
ver la arquitectura de esta red. 6 conv3-128
De la arquitectura de la red se puede ’ COHV3_12.8
8 max-pooling
observar que todos los filtros de las ca-
. - 9 conv3-256
pas convolucionales son de tamano 3 x 3,
. . 10 conv3-256
los cuales aumentan en ntimero a medida
11 conv3-256
que se avanza en las capas. Estas capas '
. o 12 max-pooling
convolucionales usan un padding = 1, lo
~ . 13 conv3-512
que provoca que el tamano de la ima-
. ~ 14 conv3-512
gen de entrada sea igual al tamano de
. . 15 conv3-512
la imagen de salida. Por otro lado, las -
capas de max-pooling usan un stride = 16 max-pooling
2, reduciendo el tamano de la imagen de 17 conv3-512
entrada a esta capa a la mitad. 18 conv3-512
19 conv3-512
Entrenar estas redes desde cero tie- 20 max-pooling
ne un gran costo computacional, por lo 21 FC - 4,096
tanto, para hacer uso de esta, se usan los 22 FC - 4,096
pesos pre-entrenados en el dataset Ima- 23 FC - 1,000
geNet (Deng et al. [11]), el cual consiste 24 Softmax

en mas de 1 millon de imagenes que per-
tenecen a 1,000 clases distintas.

2.5. Deep Features

Un método efectivo para aplicar re-
des neuronales convolucionales en data-

Tabla 2.1: Arquitectura red VGG16

sets pequenos es usar redes pre-entrenadas (Chollet [§]). Una red pre-entrenada es una red
que fue previamente entrenada con un gran volumen de datos. Si este dataset fue lo sufi-
cientemente grande y representativo, entonces, los atributos espaciales que aprendi6 la red
(filtros de las capas convolucionales) pueden ser usados de manera genérica para resolver
otros problemas de vision computacional.

Por ejemplo, si se entrena una CNN como la VGG16 en ImageNet (Deng et al. [11]),
dataset que contiene fotos de animales tales como perros, gatos, cebras y objetos como autos



y casas, los pesos que aprendié pueden ser usados como punto de partida para entrenar la
misma red, pero para resolver otro tipo de problemas, como puede ser la clasificacion de
distintas razas de perro.

De la misma manera, los pesos aprendidos por la red pueden ser vistos como extractores
de caracteristicas, es decir, los valores de los pixeles de la imagen original pasan a través
de la red mientras es transformada en informaciéon que le permite a la capa fully connected
clasificar correctamente.

Por ejemplo, si se corta la red VGG16 pre-entrenada en Imagenet en la capa 21 (ver tabla
, se tiene que la salida de la red serd una representacion de los patrones de la imagen
de entrada que le permite a las dos ultimas capas realizar la clasificacion. Es justamente
este proceso lo que se llama extraccion de deep features, donde una red pre-entrenada es
cortada en una capa intermedia para obtener un vector de baja dimensionalidad que contiene
informacion relevante de la imagen de entrada. Esto se puede ver en la figura donde la
imagen de los perros es reducida a una nueva imagen donde el fondo es totalmente eliminado
y resaltan los patrones comunes como las orejas, la lengua, nariz entre otros.

Figura 2.7: Extraccion de Deep Features (Zeiler and Fergus [43])

2.6. SIFT

SIFT (de la sigla en inglés Scale Invariant Feature Transform) es un algoritmo que tiene
por objetivo detectar puntos de interés en una imagen y crear un descriptor de cada uno de
ellos, de tal manera que estos sean invariantes a la escala y a las rotaciones, es decir, un punto
de interés sigue siendo un punto de interés en la imagen rotada o reducida. Este algoritmo
esta compuesto por 5 pasos que se revisan a continuacion (Lowe [29]):

1. Filtrado de piramide espacial: Es facil notar que para detectar pequenos detalles se
debe tomar una escala espacial pequena mientras que para detectar grandes patrones
se necesita una escala espacial mas grande. Este principio es el que opera en la primera
etapa del algoritmo SIFT. Esta etapa construye progresivamente un set de imagenes
difuminadas por filtros gaussianos de o variable para resaltar detalles a distintas esca-
las. Luego se toma la diferencia entre estas imagenes para obtener una "diferencia de



gaussianas". Este proceso se repite para subsamplings de la imagen original, de esta
forma, el algoritmo se vuelve invariante a la escala. Este proceso se puede ver en la

figura 2.8
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Gaussian Gaussian (DOG)

Figura 2.8: Filtrado de Piramide Espacial (Almeida et al. [2])

2. Deteccion de local extrema: Los puntos llamados local extrema son aquellos puntos
negros rodeados de puntos blancos (méximo) y puntos blancos rodeados de puntos
negros (minimo). El radio que define la vecindad de un punto esta definido por el valor
de o del filtro usado. De esta manera, la vecindad de un punto es pequena cuando o es
pequeno y viceversa. Todos estos puntos son candidatos a ser puntos de interés.

3. Localizacion de puntos de interés: Esta etapa filtra los candidatos para quedarse
solo con los puntos de interés reales. Para esto, calcula una expansion de Taylor de
segundo orden de la vecindad del punto, y si el valor de la expansion de Taylor del
candidato es mayor a 0.03 entonces se considera un punto de interés. Si no supera ese
umbral el candidato es descartado. El valor 0.03 es el que se usa en la presentacion de
este algoritmo.

4. Calculo de orientacion: Para que el algoritmo sea invariante a la rotacion, se debe
calcular la orientacion del punto de interés. Esto se hace calculando los gradientes de
cada punto en la vecindad del punto de interés, luego se hace un histograma de las
direcciones de los gradientes y finalmente, la direccion que tiene la mayoria de los
puntos es la orientacion del punto de interés. Esto se puede ver en la figura 2.9

o ¢ 2n

Neighborhood Gradients

Figura 2.9: Orientacion del punto de interés
5. Descriptor local: Finalmente, se debe crear un descriptor para cada punto de interés

detectado. Al igual que la etapa anterior, esto se hace creando histogramas de las
direcciones de los gradientes, pero esta vez se divide la vecindad en 4 cuadrantes,
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generando 4 histogramas con 8 direcciones cada uno. Con esto el descriptor de un
punto de interés tiene 4 x 4 x 8 = 128 dimensiones.

%
-

Neighborhood Gradients Keypoint Descriptor

Figura 2.10: Descriptor sift

Finalmente, en la figura [2.11] se puede ver cada uno de los puntos de interés detectados
por SIFT, junto a la escala a la que fueron detectados que es proporcional al radio de los
circulos dibujados y su orientacion esta indicada por la linea dentro de los circulos. Se puede
ver como pequenos detalles como esquinas y bordes fueron detectados al igual que patrones
més planos como la superficie de la infraestructura y nubes.

Figura 2.11: Resultado de SIFT (Almeida et al. [2])

2.7. VLAD

VLAD (Vector of Locally Aggregated Descriptors) es un algoritmo desarrollado por Jegou
et al. [21] y tiene por objetivo agregar descriptores locales como SIFT para crear un descriptor
global. A continuacién, se detallan los pasos que componen este algoritmo:

1. Calculo de descriptores locales: Primero se deben calcular los descriptores locales
(por ejemplo SIFT) de todas las imagenes del conjunto de entrenamiento.

2. Codebook: Una vez se han calculado todos los descriptores locales, se hace un cluste-
ring sobre ellos y los centroides de los cluster son llamadados visual words. El niimero
de clusters es un parametro de este método y cominmente usa 64.
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3. Vector de diferencias: Una vez se obtienen los centros de los clusters, se pueden agre-
gar los vectores locales. La forma de hacer esto, es que cada descriptor local es asociado
al cluster mas cercano. Luego se calcula la diferencia entre el valor del descriptor local
y el centro del cluster. Esta diferencia es asociada al cluster en cuestion. Este proceso
es repetido para todos los descriptores locales de una imagen. Finalmente, todas las
diferencias asociadas a un cluster son sumadas, y luego, las diferencias totales de cada
cluster son concatenadas para formar el descriptor global de la imagen. por ejemplo, si
se usa SIFT de 128 dimensiones y un codebook de 64 palabras, el vector global de la
imagen tendra 128 x 64 = 8,192 dimensiones.

En la figura [2.12] se puede ver de manera grafica como se calcula un descriptor VLAD en
un espacio de 2 dimensiones. En la figura los puntos negros son los descriptores locales
de todas las imagenes del conjunto de entrenamiento y los puntos rojos son los centroides
de los cluster encontrados en este espacio. En la figura [2.12b] los puntos negros son los
descriptores locales de una imagen en particular y los puntos con bordes de color son los
centroides calculados en el paso anterior. Cada uno de los puntos es asociado a su centroide
mas cercano, que se puede ver con los puntos de color solido y las flechas que indican su
cluster méas cercano. Esto se hace para todos los puntos y se calcula la distancia entre cada
uno de los puntos y sus centroides. Por tltimo, todas las distancias de un centroide son
sumadas y son concatenadas en un solo vector que es de dimension k£ x dim donde k es el
ntmero de centroides y dim la dimension del espacio de los descriptores locales.

9 O0O® codeword
OO0 OO duster centroid

[] data point

(a) Calculo de centroides (b) Diferencia de vectores

Figura 2.12: VLAD

La intuicién detras de esta representacion es que el clustering es capaz de capturar los
patrones de las iméagenes del conjunto de entrenamiento de manera general, pero luego al
tomar la diferencias entre los descriptores locales de una imagen en particular y los centroides
ya calculados se tiene qué tan alejada y en qué direccion esté la imagen de la imagen promedio
del conjunto de entrenamiento.
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2.8. Analisis de Componentes Principales

El analisis de componentes principales o PCA por su sigla en inglés, es una técnica no
supervisada de reducciéon de dimensionalidad. Esta técnica tiene por objetivo encontrar las
direcciones de mayor variabilidad en los datos. Por ejemplo en la figura los datos estan
graficados en sus coordenadas originales (x,y), sin embargo, al usar PCA se encuentran un
nuevo eje de coordenadas (PCA1,PCA2) de tal forma que al proyectar los datos sobre el eje
PCAL1 se pierde mucha menos informacion que al proyectarlos sobre el eje x o y.

Y

PCA2

Figura 2.13: Ejemplo de PCA

Para calcular las componentes principales se considera un conjunto de datos X en formato
de tabla dado por:

r11 .. Tim
X=1: - (2.4)

Tn1 Tnm

Donde cada columna representa un atributo y cada fila representa una observacién. Es
fundamental que las columnas tengan media 0 (Orchard [32]), en caso contrario, se les debe
restar el promedio. Luego se puede calcular la matriz de varianza-covarianza empirica como:

1

n —

S:

1XTX =VDVT (2.5)

El ultimo término de la ecuaciéon corresponde a la diagonalizaciéon de la matriz de
varianza-covarianza, donde V es la matriz de vectores propios ortogonales ordenados de tal
forma que:

IA1] > |A2] > [As] > ... > | Al (2.6)
V = [v1, 02, .y Upy]

Donde ); es el valor propio asociado al vector propio v;. Ademaés, los vectores propios estan
alineados con las direcciones de méxima varianza de los datos. De hecho, la variabilidad de
los datos proyectados en un vector propio es proporcional al valor del valor propio respectivo.
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Como los vectores propios estan ordenados en funcién de los valores propios de manera
creciente, se esté ordenando directamente la contribucion de cada proyeccion a la variabilidad
de los datos. De esta forma, solo se deben seleccionar los k vectores propios que expliquen la
varianza deseada.

Cuando ya se han encontrado las componentes principales P, se deben transformar los
datos haciendo una proyeccion sobre esta nueva base ortogonal segtn la siguiente ecuacion.

cha =XP (27)

2.9. Stopwords y Stemming

Para poder trabajar con texto, es necesario hacer un pre-procesamiento como por ejemplo
pasar todo a mintscula, y que palabras como perro y perros sean entendidos como un tnico
término. A continuacion, se detallan dos etapas del procesamiento de texto que consisten en
remover stopwords y hacer un stemming.

1. Stopwords: Las stopwords son aquellas palabras que no tienen ningun significado
semantico como articulos (el, la, etc.) y pronombres (ellos, ellas, etc.) que deben ser
eliminadas del texto. Si bien no existe una lista definitiva de estas palabras hay librerias
como NLTK (Bird and Loper [4]) que entregan un listado de stopwords para distintos
idiomas incluyendo espanol e inglés.

2. Stemming: El stemming es un método para transformar las palabras a su raiz. Este
método consiste en un conjunto de reglas secuenciales, como por ejemplo, transformar
todas las palabras en pasado a presente, o en el caso del inglés eliminar el termino ing de
las palabras terminadas en ing. El método més popular de stemming es el Algoritmo
de Porter (Porter [35]), pero se han hecho algunas mejoras que son capturadas por el
Snowball Stemmer (Porter [30]).

2.10. TF-IDF

El descriptor TF-IDF significa Term Frecuency - Inverse Document Frecuency y es un
método que transforma texto en un vector (Salton and Buckley [38]). Esta técnica vive en el
paradigma de los modelos de Bag of Words (BoW) donde el texto es representado en base a
la frecuencia de sus palabras como se puede ver en la figura [2.14]

Sin embargo, el descriptor TF-IDF agrega mucha més informacién que solo la frecuencia
de las palabras. Son dos ideas las que sustentan el vector TF-IDF:

1. Las palabras que se repiten mucho en un documento son importantes (término TF)

2. Las palabras que se repiten en muchos documentos no aportan informaciéon para dife-
renciarlos entre ellos (término IDF)
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the dog is on the table

1 1, 0 1 1 2
are cat dog is now on table the

Figura 2.14: Ejemplo de BoW

Para calcular el valor de cada término se debe usar la ecuacion 2.8 donde wj; es el valor
de la palabra i en el documento j, freci; es la frecuencia el término i en el documento j ,
n; es la cantidad de veces que el termino i se repite a lo largo de los documentos y N es la
cantidad total de documentos. Asi la componente 1 + log(frec;;) representa la importancia
de la palabra en el documento (TF) y la componente log(/N/n;) es la importancia de la
palabra en el conjunto de entrenamiento. De esta forma si una palabra se repite mucho en
un documento su valor sera alto, pero si una palabra aparece en todos los documentos no
aporta informacion y su valor seré 0.

i 2.8
! 0, si no 28)

_ {(1+10g(f7’ecij))*log(N/ni), if frecy >0

2.11. N-Gramas

Los N-Gramas son combinaciones entre palabras adyacentes en un documento, como se
aprecia en la figura[2.15] Este método es muy usado en text mining para ampliar el vocabulario
y capturar la relacion entre palabras adyacentes y asi las representaciones generadas por
ejemplo con TF-IDF tienen mas informacion semantica.

this,

N = 1 :|This|is|allsentence| unigrams: 3’

sentence

this is,

N = 2 :[This|is|a|sentence] vigrams:  isa.

a sentence

N = 3 :[Thisis alsentence|rigrams: 52

Figura 2.15: Ejemplo de N-gramas
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2.12. Word2vec

Una de las principales desventajas de los métodos clasicos de representacion de texto
como TF-IDF es que no existe similitud de palabras. Por ejemplo, con el descriptor TF-
IDF las palabras perro y mascota son igual de distintas que las palabras perro y camion.
Es claro notar que las palabras perro y camiéon son muy diferentes, mientras que perro y
mascota tienen un significado méas cercano. Esta es la principal motivacion de los modelos
de word2vec, donde palabras con un significado seméntico similar son cercanas entre si y
palabras con un significado semantico diferentes son distantes (Mikolov et al. [30]).

El término word2vec engloba un conjunto de modelos que intentan satisfacer las condi-
ciones presentadas anteriormente. A continuacion, se describe el modelo skipgram que es el
usado en este trabajo. El modelo skipgram esta basado en redes neuronales con una capa
oculta que se llama capa de embedding ya que es la capa que crea los vectores densos para
cada palabra.

Como toda red neuronal se necesitan datos de entrenamiento. El conjunto de entrena-
miento consiste en palabras adyacentes dentro de una ventana de contexto (el tamano de
esta ventana de contexto es un hiper-parametro del modelo). En la figura se puede ver
como queda el conjunto de entrenamiento al aplicar una ventana de contexto de tamano 2,
donde la palabra central es el input y las palabras adyacentes son el target.

Source Text Training
Samples Input Vector o Chser
fox jumps over the lazy dog. == (the, quick) vt (5
Linear Neurons (%
(the, brown) "/
5 .
The fox jumps over the lazy dog. == (quick, the) Probability that the
(quick, brown) M input worél was
(quick, fox) A 1 in the position
) next to the output
corresponding to d P
|The|quic}'l-fox|jumPS|OVEr the lazy dog. ==  (brown,the) the word “ants” wer
(brown, quick)
(brown, fox) x
(brown, jumps) -
o]
The| quick| brown - jumps| over | the lazy dog. == (fox, quick) 10000

(fox, brown)
(fox, jumps)
(fox, over)

positions

(a) Ejemplos de entrenamiento
(b) Entrenamiento del modelo skipgram

Figura 2.16: Skipgram model

En la figura [2.16D] est4 la arquitectura de la red. El namero de unidades ocultas es la
cantidad de dimensiones que tendra cada palabra. En la practica se recomienda usar entre
50 y 300 neuronas. La entrada y la salida de la red es una representacion binaria donde va
un 1 en la posicién que corresponde a la palabra de entrada y salida. De esta forma, debido a
como se forma el dataset de entrenamiento las palabras que aparecen en un mismo contexto
tendran representaciones similares.

Como resultado del entrenamiento se tiene una representacion densa para cada palabra
capturada por la capa oculta de la red neuronal, lo que se traduce en una look up table
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como en la figura para un corpus de N palabras y una red con M unidades en la capa
oculta. Por altimo, en la figura[2.17b/ hay un ejemplo de como al graficar las representaciones
obtenidas en un espacio de 2 dimensiones las palabras que tienen un significado semantico
similar son cercanas. Uno de los resultados més notables de este método es que se pueden
hacer operaciones aritméticas entre palabras obteniendo resultados que siguen teniendo un
significado como por ejemplo king — man + woman = queen

Perro o0.31 e 2022 RN z sower

\ fa!her slow
N Palabras cat king 9ueen

faster slowest

Ca m i(:)n '0.8 °e 0. ]..3 d§g§ts e momer daughter fast /\
England Jonger
\ Y / Paris é‘ ‘{ '/ Italy long /\

h mself
longest
herself &

M Dimensiones Rome

(a) Look up table de palabras y sus vectores (b) Espacio seméntico de word2vec

Figura 2.17: Resultados de skipgram model

2.13. Busqueda de vecinos mas cercanos

La busqueda de los vecinos mas cercanos (KNN por su sigla en inglés) permite encontrar
en una base de datos los elementos mas cercanos a un elemento de consulta (Imandoust and
Bolandraftar [20]). Para realizar esta comparacion de elementos se definen 3 conceptos clave:
descriptores, distancia e indice.

Los descriptores son vectores que describen a los elementos de una base de datos y estan
directamente relacionados a la extraccion de caracteristicas. Por ejemplo, para el texto estan
los descriptores TF-IDF, word2vec, entre otros. Y para las imagenes existen descriptores
como VLAD y Deep Features.

La distancia es una medida objetiva de que tan diferentes son dos vectores. Asi, dos
vectores son parecidos cuando la distancia entre ellos es pequena. Las medidas de distancia
més populares son la Euclidiana y Distancia Coseno.

Figura 2.18: K-Means Tree

Finalmente, los indices son una estructura de datos que permiten comparar los elementos
de una base de datos de manera eficiente. Un ejemplo de esto son los K-Means Trees. El
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indice K-Means Tree es un tipo de indice multi-dimensional que aplica K-Means sobre los
datos de manera recursiva para particionar el espacio los datos. En el ejemplo de la figura
se puede ver este proceso donde primero se aplica K-Means (con k = 3) sobre todos
los datos, luego se aplica en cada cluster de manera independiente y asi sucesivamente. Esto
permite que el elemento de consulta solo sea comparado con los elementos de la regiéon con
el centroide méas parecido a él y no contra toda la base de datos.

De esta manera el funcionamiento de un buscador queda definido por los siguientes pasos:

1. Calculo de los descriptores de la base de datos
2. Definicion de funcién de distancia
3. Construccién de indice

4. Consultar la base de datos

2.14. Average Precision at k

Average Precision at k (o0 APQFk) es una medida de evaluacion de algoritmos de ranking y
estd compuesta por dos partes: PQk y Average. PQFk se define como la proporcion del ntimero
documentos relevantes dentro de los primeros k documentos retornados por el sistema. Lo
anterior se debe hacer para un conjunto de consultas que se le hace al sistema, las cuales son

promediadas para obtener el valor final de APQkE.
5

1

2
Consulta 1 x

Consulta 2

Figura 2.19: Ejemplo de documentos retornados por un sistema CBIR

En el ejemplo de la figura 2.19) se tiene que los cuadrados con un check son resultados
correctos y los que tienen una equis son incorrectos. Asi los resultados de AP@k son los
siguientes:

pP@l | P@2 | P@3 | PQ4 | P@5
Consulta 1 1 0.5 | 0.6 | 0.75 | 0.6
Consulta 2 1 1 1 1 0.8

AP@k (Promedio) 1 0.75 | 0.8 | 0.875| 0.7

Tabla 2.2: Ejemplo de calculo de Average Precision
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Capitulo 3

Revision Bibliografica

3.1. Content Based Image Retrieval

Content Based Image Retrieval (CBIR por su sigla en inglés) consiste en la busqueda o
recuperacion de imégenes a partir de su contenido. Entre las distintas componentes de un
CBIR se destacan las siguientes:

o Almacenamiento
e Extraccién de caracteristicas
e Indexamiento

e Interfaz de usuario

El almacenamiento consiste en crear la base de datos que va a ser consultada. En este
caso, la base de datos contiene todas las imagenes que seran consultadas por el o los usuarios.
La extraccidon de caracteristicas es el niicleo de estos sistemas y consiste en capturar la
informacion contenida en las imagenes (esto se lleva a cabo usando distintos métodos, dos
de ellos descritos en el siguiente capitulo). El indexamiento permite que las consultas a la
base de datos se resuelvan de manera eficiente y en el menor tiempo posible. Finalmente,
la interfaz de usuario es la parte visual de este sistema que permite a los usuarios hacer
consultas a la base de datos y ver los resultados.

A continuacion, se describen 3 enfoques distintos de sistemas de CBIR. El primero, es uno
de los enfoques més comunes que consiste en biisqueda de imagenes a partir de una imagen
de ejemplo. El segundo, consiste en entregar un dibujo de lo que se desea buscar y el sistema
debe encontrar las imégenes que coinciden con el dibujo. Finalmente, el dltimo enfoque es
la principal motivacién de este trabajo y consiste en encontrar imégenes a partir de una
descripcion de texto.
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3.1.1. Query by Example

En un sistema CBIR con Query by Example (QBE por su sigla en inglés) la consulta
es una imagen de muestra y el sistema debe retornar imagenes similares a la consulta. Un
ejemplo de esto esta en la figura [3.1, donde la imagen de consulta es un leén acostado, y
el sistema encontré otros leones acostados en la base de datos. Para lograr esto, el sistema
compara los atributos de las imagenes de la base de datos con los atributos de la imagen
consultada y retorna las imagenes cuyos atributos sean mas parecidos a los de la imagen
consultada.

Un caso de uso de este sistema es el llamado Visual Search usado en diferentes retails donde
los clientes pueden subir una foto de un producto y la pagina retorna todos los productos
que visualmente son parecidos.

Imagenes recuperadas

Imagen de ejemplo
B e ]

Sistema CBIR con
Query by Example

Figura 3.1: Sistema CBIR con Query by Example

3.1.2. Query by Sketch

En un sistema CBIR con Query by Sketch (QBS por su sigla en inglés) la consulta es un
dibujo (sketch) y el sistema debe retornar las imagenes que coincidan con el dibujo. En la
figura [3.2) se tiene un ejemplo de esta situacion, donde la consulta es un dibujo de un avion
y el sistema retorna imagenes de aviones reales.

Imagenes recuperadas

Sketch de ejemplo

Sistema CBIR con
—
Query by Scketch

Figura 3.2: Sistema CBIR con Query by Sketch

A diferencia del caso anterior, este problema tiene un grado de dificultad més alto ya que
la extraccion de caracteristicas debe ser tal que la informacion que se extrae de un dibujo
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(que puede ser de buena o mala calidad) sea comparable con la informacién que se extrae de
imagenes reales.

Un caso de uso de este sistema se puede ver en la tienda Pepe Ganga (www.pepeganga.com)
donde se puede hacer un dibujo y la péagina retorna los productos similares al sketch como
se muestra en la figura [3.3]

Resultados de busqueda

. . =]
Tu busqueda se realizéd con esta ==
imagen

n

Busca nuevamente: Pantalén Jogger En Pantalon en Drill Caqui

Burda - Bebita (0-24 Meses) Pantalon skinny - Nifios Pantalon Tipo Jogger
$38.850 $28.250 $55.930 $46.130

Por Fotografia
BT T [ Copw ]

Figura 3.3: Ejemplo de buisqueda por Sketch en Pepe Ganga

3.1.3. Query by Description

El tipo de sistema abordado en este trabajo son los sistemas CBIR con Query by Des-
cription (QBD por su sigla en inglés), cuya particularidad es que la consulta consiste en
una descripcion (texto) y el sistema debe encontrar las imégenes que coinciden con aquella
descripcion. En la figura [3.4 hay un ejemplo donde la consulta es Horses on the beach y el
sistema retorna las imagenes coinciden con la descripcion.

Imagenes recuperadas

Descripcion
Horses on Sistema CBIR con
the beach Query by Description

Figura 3.4: Sistema CBIR con Query by Description

A diferencia de los dos casos anteriores, el dominio de la consulta (texto) es diferente al
dominio de la base de datos (iméagenes). Esta es la principal dificultad de este tipo de sistemas
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ya que las caracteristicas que se extraen del texto no son directamente comparables con las
caracteristicas que se extraen de las imagenes.

Un caso de uso de este sistema es la bisqueda en imagenes propias, como las fotos de
las vacaciones, viajes, etc. Esto esta siendo fuertemente explotado por Google Photos que
permite buscar en fotos propias diferentes objetos, acciones, entre otros, como se puede ver
en el ejemplo de la figura

& Q, mufeco de nieve X

dom., 17 dic. 2017 v lun., 9 oct. 2017 v

=¥, .

Figura 3.5: Ejemplo de QBD en Google Photos

3.2. Estado del Arte

A continuacién, se presentan distintos trabajos que abordan el problema de Image Re-
trieval donde las principales diferencias radican en cémo se calculan los descriptores de las
imégenes, del texto y en como se modela el espacio que asocia estas variables.

Uno de los descriptores de imagenes mas populares es el descriptor local SIFT debido
a sus propiedades de invarianza al escalamiento, rotacion, entre otras. Esta es la principal
motivacion de Bakar et al. [3] y Almeida et al. [2] quienes utilizan este descriptor para
construir un sistema CBIR de query by ezample. Estos trabajos son tomados como referencia
para implementar un CBIR con query by description usando el descriptor local STFT.

Multiples autores como Gong et al. [14], Klein et al. [26], Gong et al. [I5], Hardoon et al.
[16] y Hwang and Grauman [19] se basan en el método Canonical Correlation Analysis (CCA).
Este método consiste en contruir un espacio conjunto que maximiza la correlacién entre la
representacion vectorial de las imégenes y del texto asociado. Las principales diferencias
en estos trabajos radican en pequenas variaciones a este método, asi como su eficiencia
computacional, ademas de leves cambios en la forma de representar la informacién, como por
ejemplo usar Fisher Vectors sobre los descriptores.

Por otra parte, Johnson et al. [22] propone un método basado en grafos para capturar la
informacion de los objetos, sus atributos y relaciones espaciales dentro de una imagen para
crear una representacion seméantica de esta. La principal desventaja de este método radica
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en la constitucion del conjunto de entrenamiento, el cual debe contener las imégenes y sus
respectivos grafos, algo que segtn este trabajo no existe, y por lo tanto crean un conjunto
de datos manualmente de solo 5,000 imagenes. Y por otra parte, en una aplicacion real las
consultas son en lenguaje natural, por lo que se hace indispensable un modelo que transforme
la frase en lenguaje natural a una estructura de grafos.

Un método novedoso es presentado por Quinn et al. [37] y Karpathy et al. [24]. Al igual que
en el caso anterior, este trabajo busca capturar los objetos, atributos y relaciones existentes
en las imagenes y sus descripciones, pero en vez de usar grafos usan un detector de objetos
(RCNN) para fragmentar las imégenes y una técnica presentada en Huang et al. [18] para
capturar la informacién del texto. Estos trabajos indican que reconocer objetos dentro de una
imagen mejora los resultados, sin embargo, usar las posiciones relativas de los objetos dentro
de una imagen fueron probadas en un dataset limitado, por lo que no es posible generalizar.

Un nuevo enfoque totalmente distinto es presentado por Dong et al. [12] (2016) y Dong
et al. [I3] (2018), donde no confian en que descriptores locales sean capaces de capturar la
informacion semantica de las imagenes. En cambio, debido al éxito de Deep Learning en tareas
de clasificacion de iméagenes es que deciden usar redes pre entrenadas para hacer la extraccion
de caracteristicas de las imagenes. Luego, usan una red neuronal cuyo objetivo es aproximar
dicho vector de caracteristicas a partir de la representacion vectorial del texto asociado.
De esta forma, este trabajo dice ser el primero en resolver el problema de Image Retrieval
directamente en el espacio de caracteristicas visuales y ademés son capaces de generalizar de
imagenes a videos. Este trabajo esté fuertemente inspirado en esta investigacion.
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Capitulo 4

Descripcion e Implementacion del
Sistema

4.1. Descripcién general del Sistema

Este trabajo estd basado principalmente en la investigacion de Dong et al. [13] quien
propone usar una red neuronal para transformar el espacio de los descriptores de texto al
espacio de los descriptores de iméagenes. Esta transformacion esta ilustrada en la figura [4.0]
donde el espacio de las iméagenes esta representado por la superficie azul, el espacio del texto
esté representado por la superficie blanca y la transformacion del espacio del texto al espacio
de las imagenes esta representado por las lineas que unen ambas superficies. En el caso ideal,
las descripciones que hacen match con una imagen son mapeadas a una zona cercana a la
imagen.

Figura 4.1: Representacion grafica del espacio compartido entre texto e imagenes (Dong et al.

[13])
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Para lograr esto, se debe crear el espacio de los descriptores de texto e imagenes por
separado, y luego, entrenar una red neuronal que transforme el dominio del texto al dominio
de las imagenes. Un ejemplo de ésto se puede ver en la figura[d.2] donde la entrada de la red
neuronal es la representacion vectorial de una descripcion, en este caso Horses on the beach
y la salida de la red neuronal debe ser la representacion vectorial de la imagen que coincide
con dicha descripcion.

Representacion Representacion
vectorial de texto vectorial de Imagen

0.7

Horses on 0

the beach | g2

-0.4

Figura 4.2: Representacion grafica del modelo genérico

Para encontrar las imégenes que coinciden con una descripcion de texto, se debe entregar la
representacion vectorial de la descripcion (T') a la red neuronal ya entrenada, la cual entregara
su equivalente en el dominio de las imagenes (T/). Luego, se hace una busqueda de los vecinos
més cercanos a T' que son las iméagenes cuyo significado seméntico es cercano al significado
semantico de la descripcion. Todo este proceso esté ilustrado en la figura[d.3] donde primero
se calcula el descriptor de la palabra Surf, luego la red neuronal ya entrenada calcula su
homologo en el espacio de imagenes, y finalmente, se buscan los vecinos més cercanos que en
este caso resultan ser imagenes de personas practicando surf.

Representacion Homodlogo en
vectorial de texto espacio de imagenes
T L
0.7 0.7
0.3 03
Surf — —_—
0.2
-0.4 -04
L A
AL A
w N

Figura 4.3: Bisqueda de imagenes
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4.2. Implementacion

4.2.1. Dataset

El conjunto de datos usado para entrenar la red neuronal es el dataset MSCOCO (Lin
et al. [28]). Este dataset tiene 82,783 imégenes para entrenamiento y validacion y 40,504 para
el conjunto de prueba. Las imagenes contienen escenas cotidianas, animales, objetos, comida,
deportes y lugares.

Ademas, cada una de ellas contiene metadata asociada, como bounding boxes, clases de
los objetos, pose de las personas y 5 descripciones (en inglés) de texto creadas por personas
distintas. De esta forma, al ser 5 descripciones por imagen se tiene un total de 411,365
ejemplos para entrenamiento y validacion. Durante el entrenamiento se usé un 10 % de los
datos como conjunto de validacion. En la figura se puede ver un ejemplo de una imagen
que pertenece al dataset MSCOCO vy las descripciones de texto que estan definidas para ella.

A man is skate boarding down a path and a dog is running by his side.
A man on a skateboard with a dog outside.

A person riding a skate board with a dog following beside.

This man is riding a skateboard behind a dog.

A man walking his dog on a quiet country road.

Figura 4.4: Ejemplo de dataset MSCOCO

4.2.2. Descriptores de Texto

Antes de poder calcular los descriptores de texto, el corpus fue pre-procesado. El pre-
procesamiento consistié en transformar todas las letras a mindscula. Luego se removieron las
stopwords (Ver seccion[2.9). Posteriormente, se hizo un stemming con Snowball Stemmer (Ver
seccion . Luego se usaron los siguientes descriptores para transformar el texto procesado
a vectores:

1. TF-IDF (Ver seccién [2.10)): Entrenado con todo el conjunto de entrenamiento usando
unigramas y bigramas.

2. R-TF-IDF (Ver seccion [2.10): Entrenado solo con aquellos unigramas y bigramas que
aparecen al menos 3 veces en el conjunto de entrenamiento.
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3. Word2vec (Ver seccion [2.12)): Se uso un modelo pre-entrenado con el corpus de Wiki-
pedia en inglés.

Para entrenar un modelo en espanol fue necesario traducir el conjunto de entrenamiento.
Para esto, se dividio el corpus en 10 particiones. Luego se usé la funcion Translate de Google
Spread Sheets para traducir cada una de las particiones en paralelo.

Luego, al igual que en inglés se removieron las stopwords y se hizo stemming con Snowball
Stemmer en su version en espanol. Finalmente, los descriptores TF-IDF y R-TF-IDF fueron
entrenados de la misma forma, pero el modelo de word2vec usado es un modelo pre-entrenado
con el corpus de Wikipedia en espanol.

4.2.3. Descriptores de Imagenes

En el caso de las imagenes, estas fueron reducidas a un tamano de 224 x 224 a las cuales
se les aplico los siguientes descriptores:

1. VLAD (Ver seccion : Se calcularon los descriptores SIFT para cada imagen ge-
nerando en total 28,223,652 vectores. De estos vectores se seleccionaron 2,490,000 de
forma aleatoria a los cuales se les aplico K-means para establecer la posicion de 60
centroides. Con la posicion de los centroides establecida, se calculé el descriptor VLAD
de 7,680 dimensiones para cada imagen. Luego cada descriptor VLAD se normalizé con
norma L2 como lo recomienda Jegou et al. [21]. Finalmente, para reducir la dimensio-
nalidad del descriptor a 128 dimensiones se us6 PCA . De aqui en adelante cada
vez que se mencione al descriptor VLAD se hace referencia a este descriptor de 128
dimensiones.

2. Deep Features (Ver seccion : Para calcular Deep Features se resto a cada una
de las imagenes una constante que representa el valor promedio de las imagenes de
ImageNet. Luego, se uso la capa 21 (de acuerdo a la tabla de la red VGG16 pre-
entrenada en ImageNet para extraer Deep Features. De esta forma, cada imagen es
representada por un vector de 4,096 dimensiones. Para reducir la dimensionalidad de
este descriptor a 128 dimensiones se us6 PCA. De aqui en adelante cada vez que se
mencione al descriptor VGG16 se hace referencia a este descriptor de 128 dimensiones.

4.2.4. Embedding

La arquitectura de la red neuronal que se us6 es una red MLP con dos capas ocultas. La
primera capa tiene 150 unidades, la segunda tiene 130 unidades y finalmente la capa de salida
tiene 128 unidades. La funcién de activacion de las capas ocultas es ReLLU, mientras que la
capa de salida no tiene funciéon de activacion ya que se trata de un problema de regresion. La
funcion de costo usada fue RMSE y los pesos de la red fueron entrenados con el optimizador
ADAM (Kingma and Ba [25]). Finalmente, el criterio para detener el entrenamiento fue un
aumento consecutivo en el costo de validacion durante 3 épocas.
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Por tultimo, para realizar las bisquedas de manera eficiente se aplico el indice K-Means
Tree con 40 centroides al descriptor VLAD y VGG16. Este indice se cred con la distancia
coseno que es una de las mas usadas para hacer busqueda de imégenes.

4.2.5. Software

El calculo de los descriptores de texto TF-IDF y R-TF-IDF se calcularon usando la libreria
NLTK (Bird and Loper [4]). Los modelos pre-entrenados en inglés y espanol de word2vec se
usaron con la librerfa FastText (Mikolov et al. [31]). El célculo de los descriptores VLAD
se hizo con OpenCV (Bradski and Kaehler [5]). La arquitectura de la red, el entrenamiento
y los descriptores VGG16 se calcularon usando Keras (Chollet et al. [9]) con TensorFlow
(Abadi et al. [I]). El indexamiento y las busquedas se hacen con el médulo BallTree de
SKlearn |Pedregosa et al. [34]|. Por ultimo, el entrenamiento de los modelos se llevé a cabo
en la plataforma CoLab de Google la cual provee una GPU Tesla K80.

4.3. Diseno de Experimentos

Los experimentos se dividieron en 3 grupos de acuerdo a los descriptores de texto y
descriptores de imégenes utilizados. A continuacion se detalla en que consiste cada uno de
ellos.

1. Texto Inglés - VLAD: El primer grupo de experimentos consiste en usar los descrip-
tores TF-IDF, R-TF-IDF y word2vec para el corpus en inglés, y el descriptor VLAD
para las imagenes. Ademas, se aplicé 3 niveles de Dropout: 0.2; 0.5 y 0.8, de esta forma,
se entrenaron 9 modelos diferentes. Esto esta resumido en la tabla 4.1l

Grupo Descriptor de Texto | Descriptor de Imagen Dropout
TF-IDF (inglés) VLAD 02-05-0.8
Texto Inglés - VLAD | R-TF-IDF (inglés) VLAD 0.2-0.5-0.8
word2vec (inglés) VLAD 0.2-0.5-0.8

Tabla 4.1: Primer grupo de experimentos

2. Texto Inglés - VGG16: El segundo grupo de experimentos consiste en usar los des-
criptores TF-IDF, R-TF-IDF y word2vec para el corpus en inglés, y el descriptor VGG16
para las imagenes. Ademas, se aplico 3 niveles de Dropout: 0.2; 0.5 y 0.8, de esta manera,

se entrenaron 9 modelos diferentes. Esto esta resumido en la tabla (4.2l

Grupo Descriptor de Texto | Descriptor de Imagen Dropout
TF-IDF (inglés) VGG16 0.2-0.5-0.8
Texto Inglés - VGG16 | R-TF-IDF (inglés) VGG16 0.2-0.5-0.8
word2vec (inglés) VGG16 0.2-0.5-0.8

Tabla 4.2: Segundo grupo de experimentos
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3. Texto Espanol - VGG16: El tercer grupo de experimentos consiste en usar los des-
criptores TF-IDF, R-TF-IDF y word2vec para el corpus en espanol, y el descriptor
VGG16 para las imagenes. En estda ocasion solo se aplico un nivel de Dropout 0.2,
generado 3 modelos diferentes. Esto esté resumido en la tabla [4.3

Grupo Descriptor de Texto | Descriptor de Imagen | Dropout
TF-IDF (espafiol) VGG16 0.2
Texto Espanol - VGG16 | R-TF-IDF (espanol) VGG16 0.2
word2vec (esparfiol) VGG16 0.2

Tabla 4.3: Tercer grupo de experimentos

4.3.1. Evaluacion

La evaluacion de los modelos se hizo bajo tres métricas:

1. Tiempo de entrenamiento

2. Valor minimo obtenido por la funcién de costo en el conjunto de validacion durante la
etapa de entrenamiento.

3. Average Precision

El tiempo de entrenamiento consiste en calcular el promedio del tiempo necesario
para entrenar una época. Luego, la funcién de costo en el conjunto de validaciéon
consiste en establecer el valor de la funcién de costo en el conjunto de validacion al finalizar
el entrenamiento.

La métrica Average Precision consiste en calcular los valores AP@Qk con k = 1 y 10. Para
esto se selecciond de forma aleatoria 100 descripciones del conjunto de prueba y se valido si los
resultados eran correctos o no. Esto se hizo de dos formas: coincidencia exacta y coincidencia
parcial. La coincidencia exacta significa que la imagen debe coincidir exactamente con la
descripcion para ser considerada un resultado correcto. Mientras que la coincidencia parcial
es una evaluacion menos estricta donde las imagenes que no hacen un match perfecto con la
descripcion, pero son resultados relevantes también son consideradas correctas.

En la figura hay un ejemplo de la diferencia entre la coincidencia exacta y parcial.
Como se puede ver la consulta es Hay un hombre que golpea una pelota de tenis, entonces
solo la primera y la tultima foto representan esta situacion perfectamente, sin embargo, las
otras 3 fotos tienen mucha relacién con la descripcion y son consideradas correctas para la
coincidencia parcial.

Hay que destacar que no se evaluaron todos los modelos entrenados (que en total son 21),
sino que para cada tupla (descriptor de texto, descriptor de imagen) se seleccion6 el nivel de
Dropout con menor valor en la funcién de costo. De esta forma se evaluaron 3 modelos para
cada version.
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Hay un hombre que golpea una pelota de tenis.

Coincidencia Exacta Correcto Incorrecto Incorrecto Incorrecto Correcto

Coincidencia Parcial Correcto Correcto Correcto Correcto Correcto

Figura 4.5: Ejemplo de evaluacion exacta y parcial
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Capitulo 5

Experimentos y Analisis de Resultados

5.1. Texto Inglés - VLAD

5.1.1. Reduccion de dimensionalidad

En la figura [5.1] se puede ver que las 128 componentes principales del descriptor VLAD
explican cerca del 80 % de la varianza de los datos. Esto quiere decir que hay 7,552 dimensiones
que estan correlacionadas entre si, y contienen muy poca informacion de los datos. Esto puede
tener origen en que se usaron muchos centroides para construir el descriptor o que estos no
representan la distribucion de los datos debido a que no se usaron todos los vectores SIFT
para el calculo de los centroides.

Varianza Explicada - Descriptor VLAD

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%
1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118 127

Figura 5.1: Varianza explicada por las componentes principales del descriptor VLAD
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5.1.2. Caracterizacion de Modelos

En la tabla se tiene la dimension de cada uno de los descriptores de texto y la cantidad
de parametros de la red neuronal asociados a dicho descriptor. El descriptor TF-IDF es el que
tiene mayor numero de dimensiones ya que toma en cuenta todo el vocabulario del corpus
que consiste en 369,537 palabras (después de remover las stopwords y aplicar stemming).

Por su parte, el descriptor R-TF-IDF el cual solo considera las palabras que aparecen al
menos 3 veces en el corpus, tiene 91,155 dimensiones. Este ntiimero es mucho menor que el
obtenido con TF-IDF y significa que hay cerca de 280,000 palabras que aparecen menos de
3 veces en el corpus de entrenamiento. Por otro lado, asi como el nimero de dimensiones
disminuye, la cantidad de parametros del modelo disminuye considerablemente, pasando de
aproximadamente 55 millones a cerca de 13 millones.

Por tltimo, el descriptor word2vec es de largo fijo con 300 dimensiones y genera un modelo
con alrededor de 81 mil pardmetros, una cantidad drésticamente menor comparado con los
otros dos descriptores.

Variante Dimensién | Namero de Parametros
TF IDF 369,537 55,467,098
R - TF IDF 91,155 13,709,798
Word2Vec 300 81,548

Tabla 5.1: Dimension de los descriptores de texto y la cantidad de parametros de los modelos
generados para el primer grupo de experimentos.

5.1.3. Entrenamiento

En la figura[5.2]se tiene la evolucion de la funcién de costo en el conjunto de entrenamiento
y validacion para el modelo entrenado con la tupla (TF-IDF, VLAD) para distintos valores de
Dropout. En ella se puede ver que a medida que se aumenta el Dropout, el gap entre el costo
del conjunto de entrenamiento y el de validacion se hace cada vez menor, llegando al extremo
que al usar Dropout 0.8 las curvas son casi idénticas. Ademas, se tiene que al aumentar el
nivel del Dropout el costo de ambos conjuntos aumenta, empeorando el desempeno de la red
en términos de RMSE.

Este efecto del Dropout ocurrié en todos los experimentos, por lo que a partir de este punto,
solo se reportan los resultados con un nivel de Dropout 0.2. Los valores de Dropout menores
a 0.2 no se evaluaron debido a que el tiempo de entrenamiento aumenta significativamente.

Los resultados con Dropout 0.5 y 0.8 de todos los experimentos se pueden ver en apéndice
[Al de Anexos.

Por otra parte, se puede ver que el costo en el conjunto de entrenamiento y validaciéon esta
acotado entre 0.0020 y 0.0025, esto quiere decir que la evolucién del entrenamiento de esta
tupla estda muy limitada. Finalmente, se observa que el niimero de épocas necesarias para
entrenar la red oscila entre 4 y 6.
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TF-IDF (Inglés) - VLAD, Dropout 0.2 0.0027 TF-IDF (Inglés) - VLAD, Dropout 0.5
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TF-IDF (Inglés) - VLAD, Dropout 0.8
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Figura 5.2: Entrenamiento de red neuronal usando TF-IDF, VLAD y distintos valores de
Dropout

En la ﬁgura se puede ver que el entrenamiento de la tupla (R-TF-IDF, VLAD) es muy
similar al anterior, pero con una menor diferencia entre el costo en el conjunto de validacion
y entrenamiento. Esto se debe a que el descriptor R-TF-IDF solo considera las palabras que
aparecen al menos 3 veces en el conjunto de entrenamiento, evitando que pequenos detalles
en el texto modifiquen la respuesta de la red.

R-TF-IDF (Inglés) - VLAD, Dropout 0.2

—— Training Loss
—— Validation Loss

0.0027
0.0026

0.0025

érdida

P
o
o
<!
(%
=

0.0023
0.0022
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0.0021

0.0020 0 1 2 3 4

Epocas

Figura 5.3: Entrenamiento de red neuronal usando R-TF-IDF y VLAD

Por dltimo, en la figura esta la evolucion del entrenamiento con la tupla (word2vec,
VLAD). En este caso, las curvas son diferentes a las observadas previamente. Esto tiene
sentido ya que la forma de construir el descriptor word2vec es diferente a la del descriptor
TF-IDF. También se puede ver que el costo en el conjunto de validaciéon y entrenamiento
siguen una curva mucho més plana y la cantidad de épocas necesarias para el entrenamiento
es el doble que las obtenidas en los casos anteriores.

En la tabla hay un resumen con los resultados finales del entrenamiento (la tabla con
los resultados con todos los niveles de Dropout esté en el apéndice [Bf de Anexos), donde se
puede ver que todos los modelos convergieron a un costo en el conjunto de validaciéon muy
similar. Sin embargo, las grandes diferencias estan en el tiempo que necesita cada modelo
para entrenar una época.

33



El descriptor TF-IDF necesita en promedio 920 [s| por época, R-TF-IDF 230 [s| y word2vec
solo necesita 9 [s|. Esto es completamente esperable ya que el descriptor TF-IDF tiene maés
de 55 millones de pardmetros y word2vec alrededor de 81 mil parametros. La tabla con todos
los niveles de Dropout esta en el apéndice [B] de Anexos.

word2vec (Inglés) - VLAD, Dropout 0.2

—— Training Loss
Validation Loss

0.0027
0.0026

0.0025

0.0024

0.0023
0.0022

Funcion de pérdida

0.0021
0.0020

Epocas

Figura 5.4: Entrenamiento de red neuronal word2vec y VGG16

Dropout 0.2
Seg/Ep | C. Val
TFIDF | 920 [s| | 0.0024
R-TF IDF | 230s| | 0.0024
word2vect | 9 [s] | 0.0023

Tabla 5.2: Resultados del entrenamiento del sistema Texto Inglés - VLAD
Seg/Ep es el promedio del tiempo que demora en entrenar con una época y C. Val es el valor de la
funcion de pérdida en el conjunto de validacion.

5.1.4. Evaluacion APQk

En el grifico de la figura [5.5] estan las métricas AP@Q1 y AP@I10 con sus respectivos
intervalos de confianza de 95 % para las coincidencias exactas. En él se puede ver que en
general los resultados estan entre 2 % y 4 %, sin diferencias significativas entre los descriptores
de texto.

En la figura se puede ver que los resultados de la coincidencia parcial son casi 4 veces
mas altos que los de coincidencia exacta llegando a un méximo de 15 %. Al igual que en
el caso anterior, no hay diferencias significativas entre los descriptores de texto. Por otra
parte, se puede ver que los resultados decaen un 3% entre APQ1 y AP@10, indicando que
las primeras imégenes retornadas tienen més relacion con la consulta que las dltimas.

34



Coincidencia Exacta: Texto Inglés - VLAD
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Figura 5.5: Resultados de Average Precision bajo una coincidencia exacta

Coincidencia Parcial: Texto Inglés - VLAD
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Figura 5.6: Resultados de Average Precision bajo una coincidencia parcial

R-TF-IDF (inglés) y VLAD
TS =

A red and gold Southwest airplane
flying above the clouds.

bE)

There is a man hitting a tennis ball.

A large white polar bear standing
on a stone wall.

Figura 5.7: Ejemplos de las imagenes retornadas por la red entrenada con R-TF-IDF (inglés)
y VLAD
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En la figura se pueden ver los resultados de 3 consultas. La primera, es sobre aviones y
si bien esta version encuentra algunos aviones, también confunde este concepto con personas
practicando snowboard. Algo similar ocurre con la segunda consulta donde se confunde el
tenis con fatbol y béisbol. En la ultima consulta, se desea buscar un oso polar pero el
modelo no encuentra ningtn oso polar, en cambio, retorna personas practicando snowboard,
concepto que de alguna manera esta relacionado con osos polares ya que ambos se encuentran
cominmente en un ambiente dominado por la nieve.

5.2. Texto Inglés - VGG16

5.2.1. Reducciéon de dimensionalidad

En la figura [5.8] se puede ver que las 128 componentes principales del descriptor VGG16
explican cerca del 50% de la varianza de los datos. Al comparar esto con lo visto en la
version 1 (ver se puede decir que el descriptor VGG16 perdio un 50 % de la informacion
del descriptor original vs el 20 % que perdio el descriptor VLAD al aplicar PCA. Esto significa
que la varianza del descriptor VGG16 esta distribuida en mas dimensiones que en el descriptor
VLAD, sobre todo si se considera que el descriptor original de VGG16 tiene 4,096 dimensiones
versus las 7,552 de VLAD.

Varianza Explicada - Descriptor VGG16

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118 127

Figura 5.8: Varianza explicada por las componentes principales del descriptor VGG16

5.2.2. Caracterizacion de Modelos

En la tabla[5.3]se tiene la dimension de cada uno de los descriptores de texto y la cantidad
de parametros de la red neuronal asociados a dicho descriptor. Como el corpus que se usa en
esta version es en inglés, los nimeros son idénticos a lo observado en el grupo 1 (ver [5.1]).

A modo de resumen el descriptor con mayor dimensionalidad es TF-IDF que tiene apro-
ximadamente 370 mil dimensiones con un modelo de 55 millones de parametros, mientras
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que word2vec tiene 300 dimensiones y el modelo 81 mil parametros. R-TF-IDF esta en el
punto medio y tiene un vocabulario mucho menor que TF-IDF solo al filtrar las palabras que
aparecen menos de 3 veces en el corpus.

Variante Dimensién | Namero de Parametros
TF IDF 369,537 55,467,098
R - TF IDF 91,155 13,709,798
Word2Vec 300 81,548

Tabla 5.3: Dimension de los descriptores de texto y la cantidad de pardametros de los modelos
generados para el segundo grupo de experimentos.

5.2.3. Entrenamiento

En la figura[5.9se tiene la evolucion de la funcion de costo en el conjunto de entrenamiento
y validaciéon para el modelo entrenado con la tupla (TF-IDF, VGG16) para Dropout 0.2. En
ella se puede ver que la curva es mucho mas dindmica que la observada en ya que la
funcion de costo decae de 200 a 140 y la cantidad de épocas de entrenamiento asciende a 8.

En la figura [5.10| se puede ver lo que sucede al entrenar con el descriptor R-TF-IDF. En
términos generales, la curva es muy parecida al entrenamiento con TF-IDF con la diferencia
de que el gap entre el costo de validaciéon y entrenamiento es menor. La razéon de esto es que
el descriptor R-TF-IDF se calcula de la misma forma que el descriptor TF-IDF, por lo tanto,
la evolucion de la funcién de costo es similar y al mismo tiempo el riesgo de overfitting es
menor ya que R-TF-IDF solo usa el vocabulario més relevante desechando més de 250,000
palabras.

En la figura esté la evolucion del entrenamiento con la tupla (word2vec, VGG16). En
este caso el comportamiento de las curvas es diferente a lo observado previamente. Primero
se puede ver que el entrenamiento dura mas épocas llegando a 35, pero también se puede
ver que la funcién de perdida se estanca en la época 10, y desde ahi la curva se vuelve plana
hasta terminar el entrenamiento.

En la tabla hay un resumen con los resultados finales del entrenamiento (la tabla con
los resultados con todos los niveles de Dropout esta en el apéndice [B| de Anexos), donde se
tiene que el modelo entrenado con TF-IDF es el que necesita més tiempo de entrenamiento
por época, seguido por el descriptor R-TF-IDF y word2vec, siguiendo la misma linea que el
grupo Texto Inglés - VLAD. Por otra parte, el descriptor word2vec es el que tiene menor
costo en el conjunto de validacion.
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Figura 5.9: Entrenamiento de red neuronal usando TF-IDF y VGG16

R-TF-IDF (Inglés) - VGG16, Dropout 0.2
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Figura 5.10: Entrenamiento de red neuronal usando R-TF-IDF y VGG16

word2vec (Inglés) - VGG16, Dropout 0.2
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Figura 5.11: Entrenamiento de red neuronal usando word2vec y VGG16



Dropout 0.2
Seg/Ep | C. Val
TF IDF | 890 [s] | 160.24
R-TF IDF | 220 |s| | 166.14
Word2vec | 9 [s] | 162.61

Tabla 5.4: Resultados del entrenamiento del sistema Texto Inglés - VGG16
Seg/Ep son los segundos que demora el modelo en entrenar una época y C. Val es el valor de la
funcion de pérdida en el conjunto de validacion.

5.2.4. Evaluacion APQ@k

En la figura [5.12) se tiene el desempeno de los modelos bajo una coincidencia exacta esta
cercano al 19%, valor mucho mas alto que el 3% alcanzado por la tupla (Texto Inglés -
VLAD). También se puede ver que el valor de AP@k disminuye al pasar de k =1 a k = 10,
lo que significa que nuevamente, las imégenes relevantes estdn concentradas en las primeras
posiciones. Por ultimo, los intervalos de confianza tienen traslape, lo que indica que no hay
diferencias significativas entre los descriptores de texto.

En la figura se puede ver el desempeno de los modelos bajo una coincidencia parcial,
donde el descriptor R-TF-IDF saca una ventaja significativa para APQ1. Para APQ10 la hay
translape entre los intervalos de confianza, por lo tanto, no se puede concluir que el descriptor
R-TF-IDF es mejor que los demés en términos de AP@10.

Coincidencia Exacta: Texto Inglés - VGG 16

100%
80%
60%
40% 24%

0,

zq/n I 1'.';Jr% 17% 18% 17%
s 1 :
0%

AP@1 AP@10

B TF-IDF R-TF-IDF word2vec
Figura 5.12: Resultados de Average Precision bajo una coincidencia exacta

A partir de aqui se desprenden dos aspectos clave: que el descriptor VGG16 tiene un
desempeno cinco veces mejor que el descriptor VLAD. Y que un menor costo en el conjunto
de validacion (durante el entrenamiento) no garantiza los mejores resultados en la busqueda
de iméagenes, ya que el modelo con menor costo en el conjunto de validacion fue con el
descriptor word2vec el cual no supero en ningin caso a los resultados alcanzados por R-TF-
IDF en Average Precision.

En la figura se pueden ver consultas que son representativas de la superioridad de
esta version frente a la primera. Respecto a la primera consulta se puede ver que el concepto
de avion volando no es confundido con otras descripciones, aunque no todos los resultados
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Coincidencia Parcial: Texto Inglés - VGG 16

100%
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59%
60% 48% 46%
40%
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B TF-IDF ®mR-TF-IDF ™ word2vec

Figura 5.13: Resultados del retrieval bajo una coincidencia parcial

coinciden exactamente con la consulta ya que no son rojo con dorado, sin embargo, todos
son resultados relevantes a la consulta realizada. Lo mismo ocurre con la segunda consulta,
donde no todas las imagenes contienen la escena exacta de un hombre pegandole a una pelota
de tenis, pero todas contienen una escena de un jugador de tenis jugando. Sin embargo, en
la dltima consulta se puede ver que esta version todavia necesita ser mejorada ya que no fue
capaz de encontrar los osos polares contenidos en la base de datos.

R-TF-IDF (inglés) y VGG16

A red and gold Southwest airplane
flying above the clouds.

There is a man hitting a tennis ball.

A large white polar bear standing
on a stone wall.

Figura 5.14: Ejemplos de las imagenes retornadas por la red entrenada con R-TF-IDF (inglés)
y VGG16
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5.3. Texto Espanol - VGG16

5.3.1. Reducciéon de dimensionalidad

El descriptor de imagen usado en esta version es el VGG16, por lo tanto, la reduccion
de dimensionalidad es la misma que la mostrada en la figura [5.8} A modo de recordatorio,
las 128 componentes principales del descriptor VGG16 explican cerca del 50 %. En contraste
con lo que ocurre la version 1, esto indica que la informacién del descriptor VGG16 esta
distribuida en més dimensiones que en el descriptor VLAD.

5.3.2. Caracterizacion de Modelos

En la tabla se tiene la dimension de cada descriptor de texto y la cantidad de para-
metros de la red neuronal asociados a su respectivo descriptor. Al igual que en las versiones
anteriores es el descriptor TF-IDF el que tiene mayor dimensiéon seguido por R-TF-IDF y
word2vec. Lo mismo pasa con la cantidad de parametros de la red neuronal. Sin embargo,
se puede ver que la dimension del descriptor TF-IDF tiene casi 30,000 dimensiones mas, lo
que indica que el corpus en espanol tiene 30,000 palabras mas que el corpus en inglés. Esto
también se refleja en el descriptor R-TF-IDF el cual tiene cerca de 3,000 dimensiones mas
que en las versiones 1 y 2, lo que indica que hay 3,000 palabras méas que aparecen mas de 3
veces en el corpus en espanol que en inglés.

Variante Dimensién | Ntmero de Parametros
TF IDF 395,479 59,358,398
R - TF IDF 94,412 14,198,348
Word2Vec 300 81,548

Tabla 5.5: Dimension de los descriptores de texto y la cantidad de pardametros de los modelos
generados para el tercer grupo de experimentos.

5.3.3. Entrenamiento

En la figura [5.15] [5.16] y [5.17] se tiene la evolucion de la funcion de costo para los modelos
entrenados con las tuplas (TF-IDF, VGG16); (R-TF-IDF, VGG16) y (word2vec, VGG16)
donde todos los descriptores de texto estan construidos en espanol. Las curvas de entrena-
miento son muy similares a las encontradas en el grupo 2, donde el descriptor R-TF-IDF tiene
menor gap entre el costo en el conjunto de entrenamiento y validaciéon. El modelo entrenado
con word2vec tiene un comportamiento diferente ya que su entrenamiento dura muchas mas
épocas pero se satura en la época niimero 15.

En la tabla [5.6] se tiene un resumen del entrenamiento de los 3 modelos. Para los des-
criptores TF-IDF y R-TF-IDF el entrenamiento de una época es mayor a los observados en
el grupo 1y 2 ya que la cantidad de pardmetros de los modelos en espanol es mayor a los

41



entrenados en inglés, excepto por el descriptor word2vec que tiene un tamano fijo. Una vez
més, el descriptor que menor costo en el conjunto de validaciéon tuvo es el word2vec, seguido
por R-TF-IDF y finalmente TF-IDF. Al comparar el costo de validaciéon con los obtenidos
en el grupo 2 se puede ver que en todos los casos los modelos en espanol tienen un costo
en el conjunto de validaciéon mayor a su homologo en inglés. Este aumento en el costo en el
conjunto de validacion puede tener origen en errores de traduccion.

TF-IDF (Espafiol) - VGG16, Dropout 0.2

210 — Tra_inin_g Loss
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=]
o
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Figura 5.15: Entrenamiento de red neuronal usando TF-IDF, descriptor VGG16 y Dropout
0.2
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Figura 5.16: Entrenamiento de red neuronal usando R-TF-IDF, descriptor VGG16 y Dropout
0.2

Dropout 0.2
Seg/Ep | C. Val
TF IDF | 1000 [s] | 169.63
R-TF IDF | 260 [s] | 168.263
word2vect | 10 [s] | 164.84

Tabla 5.6: Resultados del entrenamiento del sistema Texto Espanol - VGG16
Seg/Ep es el promedio del tiempo que demora en entrenar con una época y C. Val es el valor de la
funcion de pérdida en el conjunto de validacion.
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220 word2vec (Espariol) - VGG16, Dropout 0.2
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Figura 5.17: Entrenamiento de red neuronal usando word2vec, descriptor VGG16 y Dropout
0.2

5.3.4. Evaluacion APQk

En la figura [5.18] se puede ver los resultados de Average Precision bajo una coincidencia
exacta. Aqui se puede ver una clara tendencia donde el descriptor TF-IDF es el que tie-
ne mejores resultados alcanzando una efectividad de 33 %, seguido por R-TF-IDF con una
efectividad de 27% y word2vec con una efectividad de 19 % para APQ1 (para APQ@10 la
tendencia es similar), sin embargo, el traslape entre los intervalos de confianza no permite
concluir que TF-IDF siempre sera mejor que los otros descriptores.

En la figura [5.19| estan los resultados de Average Precision bajo una coincidencia parcial.
Estos resultados son casi tres veces mejores que los obtenidos por la coincidencia exacta,
indicando que hay més resultados relevantes que solo aquellos que coinciden perfectamente
con la descripcion. Al igual que en el caso anterior, no se pueden establecer diferencias claras
entre los descriptores de texto, debido al traslape en los intervalos de confianza.

Coincidencia Exacta: Texto Espanol - VGG 16

100%
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60%
33%

40% 27%
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AP@1 AP@10

W TF-IDF R-TF-IDF word2vec

Figura 5.18: Resultados del retrieval bajo una coincidencia exacta

Con estos niimeros los resultados en espanol fueron levemente peores que en inglés. Esto
puede tener origen en varios factores, como por ejemplo, que las traducciones automaticas
no sean de la mejor calidad, o errores en las descripciones en inglés conllevan a errores de
traduccion, etc.
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Coincidencia Parcial: Texto Espafol - VGG 16

100%
80%
60%
40%
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B TF-IDF ®mR-TF-IDF ™ word2vec

Figura 5.19: Resultados del retrieval bajo una coincidencia parcial

Sin embargo, hay casos donde el modelo en espanol encontré resultados relevantes cuando
el modelo en inglés no lo hizo. Esto se puede ver en la figura donde la tercera consulta
que no funcioné6 en "Texto Inglés - VLAD" ni en "Texto Inglés - VGG16" funciona
en "Texto Espanol - VGG16". Este resultado podria tener origen en la seméntica del idioma
yva que en el caso de inglés bear no significa solo 0so, sino que también esta asociado a otros
términos como aguantar, sostener, etc.

R-TF-IDF (espanol) y VGG16

Un avién de color rojo y oro suroeste
volando por encima de las nubes.

Hay un hombre que golpea una
pelota de tenis.

Un gran oso polar blanco que se
coloca en una pared de piedra.

Figura 5.20: Ejemplos de las imégenes retornadas por la red entrenada con R-TF-IDF (es-
panol) y VGG16

Para finalizar, en la figura también se puede ver que el concepto de avion volando no
es confundido con otras descripciones, aunque no todos los resultados coinciden exactamente
con la descripcion ya que no son rojo con dorado, sin embargo, todos son resultados relevantes
a la consulta realizada. Lo mismo ocurre con la segunda consulta, donde no todas las imégenes
contienen la escena exacta de un hombre pegandole a una pelota de tenis, pero todas contienen
una escena de un jugador jugando tenis.
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5.3.5. DEMO: Imagenes Propias

Como parte del trabajo se decidié probar el mejor modelo de inglés y espafiol en imagenes
propias. Esto significa usar la versiéon 2 con Dropout 0.2 con la tupla (R-TF-IDF (inglés),
VGG16) y la version 3 con (R-TF-IDF (espanol), VGG16). En la figura se pueden ver
los resultados para 3 consultas en inglés y espanol. Los resultados son bastante buenos y
responden al comportamiento visto durante la evaluacion de los modelos.

También se tiene que en general los resultados para la consulta en inglés y espaiiol com-
parten varios resultados, pero en un orden diferente. Por otra parte, se puede notar como la
estructura propia del idioma altera los resultados, por ejemplo Snowman es una sola palabra
que tiene un solo significado, sin embargo para lograr el mismo significado semantico en es-
panol se necesitan tres palabras Hombre de Nieve, pero hay que considerar que la palabra de
es una stopword y es eliminada de la descripcion, por lo que el modelo en espanol solo recibe
la descripcion Hombre nieve lo que puede inducir errores y retornar resultados de personas
en la nieve en vez de un hombre de nieve.

Inglés Espafiol

Beach / Playa

Snhowman /
Hombre de nieve

People in the
swimming pool /
Personas en la piscina

Figura 5.21: Ejemplo del bisqueda en imagenes propias

5.4. Problemas Encontrados y Posibles Soluciones

Durante el desarrollo de este trabajo, se encontraron diversos problemas. Por ejemplo,
errores ortograficos en las descripciones de las iméagenes o incluso errores gramaticales. Esto
impacta directamente en la capacidad del modelo por aprender conceptos de manera precisa.
Para solucionar esto se debe hacer un esfuerzo para supervisar y asegurar la calidad de las
descripciones que crean las personas.

Otro problema que surgi6é fue durante la traduccién masiva de texto. Para hacer esto no
hay un servicio disponible de forma gratuita. Una de las alternativas es usar Translation
API de Google, pero el costo estimado para traducir todo el dataset es de 500USD, monto
que esta fuera del alcance en el contexto de este trabajo. La solucion fue usar Google Spread
Sheets ya que contiene una funciéon de traduccion, pero de menor calidad que la API pagada.
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Esto es suficientemente bueno, sin embargo, si se desea mejorar la calidad de los modelos en
espanol, lo mejor es invertir en crear dataset en espanol desde el comienzo.

Por tltimo, se tiene que el dataset MSCOCO no tiene la misma cantidad de ejemplos para
cada situacion. Esto provoca que el modelo aprenda mejor aquellos conceptos que se repiten
en el dataset. Una solucion para esto no es facil ya que requeriria tener todas las posibles
situaciones que puede capturar una imagen en la misma cantidad. Es por esto, que se debe
definir bien cuél es el objetivo del modelo, asi se puede crear un dataset més especializado
y balanceado permitiendo que el modelo aprenda de manera correcta todos los conceptos
importantes.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

6.1. Conclusiones

En este trabajo se implemento un método que permite transformar descriptores de texto
en descriptores visuales, para buscar imégenes relevantes a partir de una consulta de texto
cumpliendo con el objetivo general de este trabajo.

En particular, se implementaron los descriptores de texto TF-IDF, R-TF-IDF y word2vec
tanto en inglés como en espanol, cumpliendo con el primer objetivo especifico. De la misma
forma, se implementaron los descriptores VLAD y Deep Features para las imagenes, lo que
esté en linea con el segundo objetivo especifico.

Luego, se entrenaron 21 redes neuronales usando los descriptores de texto en inglés y
espanol, y los descriptores de imagenes VLAD y Deep Features. cumpliendo con el tercer
objetivo especifico . Finalmente, se us6 el Average Precision para evaluar la relevancia de los
resultados entregados por los modelos entrenados, de manera que se cumplié con el ultimo
objetivo especifico. En definitiva, todos los objetivos propuestos al inicio del trabajo fueron
cumplidos.

De acuerdo a los resultados obtenidos, los descriptores de texto tienen un tiempo de
entrenamiento muy distintos entre si, siendo word2vec el mas rapido de entrenar con 9 [s]
por época, seguido por R-TF-IDF con alrededor de 220 [s| por época y por tltimo TF-IDF
con un tiempo por época entre 850-900 [s].

En cuanto al costo en el conjunto de validacion, si bien se puede ver que el descriptor
word2vec es el que tiene el menor valor en todos los experimentos, la diferencia entre este
descriptor y los demés no es muy grande. Esto podria tener origen en que las representaciones
de word2vec usadas son modelos pre-entrenados con el corpus de Wikipedia el cual tiene una
estructura semantica diferente a las descripciones del MSCOCO, sin embargo, su principal
ventaja es un entrenamiento muy rapido. Por otra parte, vale la pena mencionar que aumentar
el valor de Dropout por sobre 0.2 reduce el gap entre el costo de entrenamiento y validacion,
pero no disminuye el valor final del costo de validacion.
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De los resultados también se desprende que hay grandes diferencias en Average Precision
dependiendo de la combinacion de descriptor de texto y descriptor de imagen usado durante el
entrenamiento. Frente a esto, el descriptor VGG16 obtiene resultados casi tres veces mejores
que el descriptor VLAD, y es la tupla (R-TF-IDF, VGG16) la que logro el mejor resultado
de los 21 modelos entrenados, alcanzando un AP@k cercano al 60 % para k = 1 y 10. Esto
quiere decir que 6 de cada 10 resultados son relevantes y coinciden parcialmente con la
consulta realizada.

Otro de los aportes de este trabajo es haber entrenado un modelo completamente en
espanol y reportar resultados que son comparables a los alcanzados por los modelos en inglés.
Esto es vital, ya que significa que esta solucién para resolver la busqueda de imagenes sin
etiquetar no esta sujeta a un idioma, sino que se puede expandir a otros lenguajes siempre y
cuando se cuente con datos de entrenamiento.

Por dltimo, este trabajo no solo reporta los resultados obtenidos en el dataset MSCOCO
si no que demuestra el funcionamiento de los modelos entrenados en imagenes propias que
no estan relacionadas con este dataset, donde se puede ver que tanto en inglés como espanol
los resultados efectivamente coinciden con lo que se buscaba. Esto conduce a las aplicaciones
que se le puede dar a este tipo de sistemas que le permitirian a potenciales usuarios realizar
bisquedas por texto de cualquier tipo en sus fotos personales como carpetas de computador,
redes sociales o incluso esto se podria integrar en buscadores de paginas de retail para que
los clientes puedan hacer busquedas que van mas alla de la marca o el tipo de producto.

6.2. Trabajo Futuro

Existen varias lineas que se pueden seguir tomando este trabajo como base para mejorar
los resultados obtenidos. La primera es enfocarse directamente en los Deep Features como
descriptores de imégenes y hacer pruebas con otro tipo de redes convolucionales como la
ResNet 50 (He et al. [I7]) o la Inception (Szegedy et al. [41]). Ademas, se debe hacer una
evaluacion masiva (mas de mil consultas) para establecer si existen diferencias entre los
descriptores de texto TF-IDF, R-TF-IDF y word2vec.

La segunda es eliminar PCA como paso intermedio y usar técnicas de Transfer Learning
(Pan et al. [33]) para que la red neuronal aprenda como hacer la reduccion de dimensionalidad
que mejor se adapte a los datos de entrenamiento. O incluso usar redes neuronales duales
[Wang et al. [42]] que creen un espacio intermedio entre los descriptores de iméagenes y texto
para realizar las bisquedas.

Por tltimo, en este trabajo solo se evaluaron los resultados frente a un nimero fijo de veci-
nos més cercanos, pero en el caso ideal, el sistema CBIR con QBD debe ser capaz de identificar
todos y solo los resultados que son relevantes para la consulta realizada, esto significa, es-
tudiar la distribucion de distancia de los vecinos cuyo significado seméantico efectivamente
coincide con la consulta realizada.
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Apéndice A
Evolucion de Entrenamientos

R-TF-IDF (Inglés) - VLAD, Dropout 0.2 R-TF-IDF (Inglés) - VLAD, Dropout 0.5 R-TF-IDF (Inglés) - VLAD, Dropout 0.8
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Figura A.1: Entrenamiento de red neuronal usando R-TF-IDF - VLAD y distintos valores de
Dropout
word2vec (Inglés) - VLAD, Dropout 0.2

word2vec (Inglés) - VLAD, Dropout 0.5 word2vec (Inglés) - VLAD, Dropout 0.8
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Figura A.2: Entrenamiento de red neuronal usando word2vec - VLAD y distintos valores de
Dropout
TF-IDF (Inglés) - VGG16, Dropout 0.2

TF-IDF (Inglés) - VGG16, Dropout 0.5 TF-IDF (Inglés) - VGG 16, Dropout 0.8
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Figura A.3: Entrenamiento de red neuronal usando TF-IDF - VGG16y distintos valores de
Dropout
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Figura A.4: Entrenamiento de red neuronal usando R-TF-IDF - VGG16 y distintos valores
de Dropout
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Figura A.5: Entrenamiento de red neuronal usando word2vec - VGG16 y distintos valores de
Dropout
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Apéndice B

Resultado de Entrenamientos

Dropout 0.2 Dropout 0.5 Dropout 0.8
Seg/Ep | C. Val | Seg/Ep | C. Val | Seg/Ep | C. Val

TF IDF | 920 [s] | 0.0024 | 920 [s] | 0.0024 | 920 [s] | 0.0025
R-TF IDF | 230[s| | 0.0024 | 230 [s] | 0.0024 | 230 [s] | 0.0025
word2vect | 9 [s] | 0.0023 | 9 [s] | 0.0023 | 9 [s] | 0.0025

Tabla B.1: Resultados del entrenamiento del sistema Texto Inglés - VLAD
Seg/Ep es el promedio del tiempo que demora en entrenar con una época y C. Val es el valor de la
funcién de pérdida en el conjunto de validacion.

Dropout 0.2 Dropout 0.5 Dropout 0.8
Seg/Ep | C. Val | Seg/Ep | C. Val | Seg/Ep | C. Val
TF IDF | 890 [s|] | 169.24 | 860 [s| | 174.16 | 850 [s|] | 197.59
R-TF IDF | 220 [s] | 166.14 | 220 [s| | 172.78 | 220 [s|] | 197.39
Word2vec | 9 [s] | 162.61 | 9 [s] 174.05 9]s] 197.53

Tabla B.2: Resultados del entrenamiento del sistema Texto Inglés - VGG16
Seg/Ep son los segundos que demora el modelo en entrenar una época y C. Val es el valor de la
funcion de pérdida en el conjunto de validacion.
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