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RECUPERACION DE IMAGENES BASADA EN DIBUJOS MEDIANTE REDES
CONVOLUCIONALES

La recuperacion de imagenes basada en dibujos (en inglés Sketch Based Image Retrieval o
SBIR) ha aumentado el interés de empresas e investigadores en los ultimos afnos, debido a
que representa una modalidad de busqueda sencilla y a la vez poderosa, y a la proliferacion
de dispositivos moviles con pantalla tactil, que hacen que este tipo de consultas sea facil
de realizar. El problema de SBIR consiste en realizar consultas a través de dibujos a un
catalogo o dataset de imagenes, de modo de ordenar estas imégenes acorde a su similitud con
el dibujo realizado. En este trabajo se aborda el problema mediante redes convolucionales,
en donde una red neuronal convolucional es entrenada para extraer caracteristicas de dibujos
e imagenes, las cuales luego son utilizadas en conjunto a una métrica de similitud para
cuantificar la similitud entre entre la consulta y las imagenes del catalogo. Ademas, en este
trabajo se extiende el alcance de SBIR para agregar color a los dibujos, y asi recuperar
imagenes de forma y color similar al dibujo realizado, este problema es llamado Color Sketch
Based Image Retrieval (CSBIR); se propone asi una nueva arquitectura basada en redes
convolucionales para entrenar este tipo de sistemas.

Para abordar el problema de SBIR se implementan tres enfoques diferentes basados en la
literatura, los cuales son Deep SBIR, Siamese SBIR, Multi Stage Regression SBIR.
Estos enfoques utilizan distintas funciones de costo durante el entrenamiento, tal como cross
entropy loss, stamese loss y triplet loss; en particular el dltimo método es el que presenta
mejores resultados, obteniendo un mAP de 0.553 en el dataset de evaluacion Flickr 15K,
resultado que alcanza el estado del arte.

Por otro lado para abordar el problema de CSBIR se proponen dos enfoques distintos, el
primero llamado CSBIR con histogramas de color consistente en extraer por separado
caracteristicas de forma y de color de dibujos e imagenes, mientras que el segundo enfoque
llamado SBIR con Quadruplet Networks utiliza una arquitectura con Quadruplet Net-
works y una nueva funciéon de pérdida para extraer una representacion que considere tanto
forma como color. Para obtener un dataset de entrenamiento se propone una metodologia
para generar dibujos con color a partir de imagenes. Para la evaluacion de estos métodos se
realizan a mano 200 dibujos con color a partir de un dataset de fotografias de catalogo; los
resultados muestran que el segundo método alcanza un desempenio superior, llegando a un
MRR de 0.352, comparado con 0.216 del primer método.

Finalmente se concluye que los métodos desarrollados presentan un muy buen desempeno,
logrando replicar el estado del arte en SBIR; esto debido a las metodologias empleadas en
el entrenamiento y a la capacidad de las redes convolucionales de aprender y generalizar
mediante grandes volumenes de datos. Ademés, estos modelos pueden ser utilizados para
implementar buscadores en plataformas de e-commerce, representando una modalidad de
busqueda novedosa y atractiva para el usuario.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacidon

En el contexto del vertiginoso avance de la tecnologia, de una computaciéon cada vez mas
asequible y con mas poder de computo, de técnicas de aprendizaje de méaquinas cada vez
més sofisticadas y de la gran cantidad de datos disponibles; constantemente se crean nuevas
aplicaciones que utilizan estas herramientas con el fin de facilitar labores cotidianas de las
personas.

En este contexto un area que se encuentra en constante desarrollo son las herramientas de
bisqueda por similitud, las cuales son cada vez mas utilizadas en la industria, ya que facilitan
a los usuarios la busqueda y la recomendacién de productos similares; un ejemplo destacable
de este tipo de aplicaciéon es Shazam, que permite identificar canciones a mediante muestras
audio de la misma, a través de un sistema de recuperacion de audio que utiliza busqueda por
similitud; o la empresa Impresee, cuya aplicacion es capaz de buscar productos en el retail a
través de dibujos o fotos, mediante sistemas de recuperacion de imégenes.

Dentro de las motivaciones de este trabajo cabe mencionar el constante avance que han
tenido las redes neuronales convolucionales para campos como el procesamiento de iméagenes,
debido a las numerosas aplicaciones que han surgido de estas, a los constantes avances en
hardware, en particular en las unidades de procesamiento grafico (GPU), que aumentan su
velocidad y capacidad de manera muy acelerada, y a los destacables resultados de estas redes
en una gran variedad de problemas. Asi, algunas de las aplicaciones que tienen las redes
convolucionales corresponden a sistemas de clasificacion y regresion, deteccion, bisqueda por
similitud, generacion de imégenes, reducciéon de dimensionalidad, entre otros.

Se propone asi realizar un sistema de recuperacion (busqueda) de imagenes basada en
dibujos, el cual se extiende a dibujos con color; mediante el uso de redes convolucionales.
Se decide utilizar redes convolucionales debido a su capacidad de ser entrenadas con gran-
des volimenes de datos y a sus resultados del estado del arte en una enorme cantidad de
problemas.



1.2. Definicién y Relevancia del Problema

En el presente trabajo de memoria se pretende realizar un sistema de recuperacion de
imégenes basada en dibujos. Esto es, construir un sistema que reciba como entrada un dibujo
con o sin color y a través de técnicas de deep learning, en particular redes convolucionales,
permita ordenar las imagenes de un dataset de acuerdo a su similitud con el dibujo y de este
modo encontrar las mas parecidas.

A diferencia de una busqueda por texto, la busqueda basada en dibujo o sketch presenta
ventajas tales como:

e Un sketch permite expresar en forma mucho mas precisa y eficiente una busqueda que
un texto, debido a que con el sketch se pueden representar forma, pose, estilo y color
de una fotografia.

e Las palabras no siempre son la forma maés facil de describir exactamente lo que una
persona quiere buscar, sobre todo cuando hay detalles muy especificos.

e FEl creciente uso de pantallas tactiles y de dispositivos electronicos estd cambiando la
forma en que la gente busca los productos, y facilita este tipo de biisquedas.

Existen sin embargo diversas dificultades asociadas a la implementacion de este tipo de
sistemas, algunas de ellas son:

e Los dibujos son representaciones abstractas cuya naturaleza es intrinsecamente diferente
a las fotografias, por lo cual las caracteristicas extraidas a partir de dibujos tienen
distinta naturaleza respecto a las caracteristicas de imégenes realistas.

e Las personas realizan dibujos sin tener una referencia real de los objetos, por lo que
pueden resultar en variaciones en apariencia y estructura.

e Los dibujos tienen una gran variabilidad intra-clase, debido a que cada persona tiene
distinta habilidad para dibujar, asi, dos personas pueden realizar un dibujo muy distinto
del mismo objeto.

e Actualmente no existen bases de datos publicas de dibujos con color.

Las potenciales aplicaciones de este tipo de sistemas estan orientadas al retail y al comercio
electronico (e-commerce), en donde se pueden buscar los productos ofrecidos por una tienda
a través de dibujos de estos mismos; eso facilita a los usuarios la busqueda de productos,
sobre todo en tiendas grandes con una amplia cantidad de productos diferentes, o para
clientes que desconocen el nombre de productos, pero que tienen una imagen mental de los
mismos. Ademés, las buisquedas a través de dibujos resultan atractivas y didacticas para el
usuario, aumentando el interés del usuario en tiendas donde se haya implementado este tipo
de sistemas.

1.3. Objetivo General

El objetivo general de este trabajo es desarrollar y comparar distintos modelos de recupe-
racion de imégenes basados en redes convolucionales, que utilicen como consultas dibujos sin
y con color. Como referencia se presenta en las figuras [I.1] y [[.2] un ejemplo de recuperacion
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Figura 1.1: Ejemplo de recuperacion de imégenes basada en dibujos sin color

de imagenes basadas en dibujos sin color y con color respectivamente, en donde se aprecia la
modalidad de entrada y los resultados esperados.

1.4.

Objetivos Especificos

El presente trabajo de memoria consta de los siguientes objetivos especificos.

1.

Definir una arquitectura de red convolucional, esta serd el nucleo (backbone) de los
métodos a utilizar. Esta arquitectura de red convolucional estard encargada de la ex-
traccion de caracteristicas de las imagenes y de los sketch, de forma de generar una
representacion que contenga la informaciéon semantica de las entradas.

. Explorar distintas metodologias para la recuperaciéon de imégenes basada en dibujos

sin color, comparar sus desempenos y evaluar la mejor opcién, tanto de modo visual
como mediante el uso de métricas como mean average precision.

Construir un dataset para entrenamiento del sistema de recuperacion basado en di-
bujos con color, este dataset se debe componer de fotografias de objetos y productos;
en conjunto a dibujos de los mismos. Por otro lado se debe construir un dataset de
evaluacion, consistente en fotografias y dibujos con color realizados de forma manual
por personas, basados en las fotografias.

. Implementar un baseline para CSBIR, el cual sera el punto de comparacion del método

propuesto. Este baseline consistira en la extraccion de caracteristicas de forma y de
color de manera separada.

. Definir la metodologia para el entrenamiento de la red de recuperacién de imégenes

basada en dibujos con color, de modo que la red sea capaz de distinguir caracteristicas
de forma y color de dibujos y fotografias.

. Entrenar y evaluar el sistema de CSBIR, mediante métricas como mAP (mean average

precision), mean reciprocal rank y recall ratio.

3



Figura 1.2: Ejemplo de recuperaciéon de imagenes basada en dibujos con color

1.5. Hipotesis

Para la resolucion del problema se consideran distintas hipotesis.

En primer lugar, los dibujos o sketches nos entregan una representacion abstracta de los
objetos, que sin embargo puede asociarse a una imagen real, esta hipotesis se postula debido
a que un humano es capaz de realizar el proceso de asociar un dibujo a una fotografia de
acuerdo a la similitud entre ambas. Esto nos lleva a la hipotesis de que el problema puede ser
abordado de manera eficaz mediante redes convolucionales, ya que este tipo de redes basan
su funcionamiento en la percepcion visual de los seres vivos.

Una segunda hipotesis a comprobar es que la forma y el color son caracteristicas que
se pueden analizar por separado, asi, uno puede utilizar redes convolucionales para extraer
caracteristicas de forma y un vector de caracteristicas como histogramas de color para extraer
estas caracteristicas de color, y luego ponderar ambas caracteristicas cambiando el peso
relativo entre las caracteristicas de forma y las de color.

Finalmente se postula como hipdtesis que las redes convolucionales siamesas (o sus deri-
vadas) son una forma adecuada de afrontar el problema, debido a que este tipo de redes tiene
como objetivo encontrar una representacion de las entradas tal que se minimice la distancia
entre pares positivos (o pares similares de imégenes) y se maximice la distancia entre pares
negativos (o pares diferentes); ademas este tipo de redes tiene la ventaja de que pueden en-
contrar una representacion que haga comparables imagenes reales con dibujos. Se plantea que
un sistema que considere de forma conjunta forma y color funcionard mejor que un sistema
que lo haga por separado.



1.6. Alcances

Dentro de los alcances del proyecto se encuentran, en primer lugar, la implementacion de
distintos métodos de recuperacion de iméagenes basada en dibujos sin color, esto con el fin
de comparar distintas metodologias de entrenamiento, funciones de costo y arquitecturas de
redes, y evaluar cual de ellas es la mejor.

En segundo lugar se menciona la construccién de un dataset de imagenes, y dibujos con
color basados en estas imégenes; para el dataset de dibujos con color se considera que los
dibujos con color estéan conformados por bordes y por relleno (color), tanto bordes como color
se almacenan de manera separada para facilitar distintas tareas.

Para comparar el sistema con color desarrollado se realizard primero un baseline para
la recuperacion de imégenes basada en sketch con color, este se basard en extraccion de
caracteristicas de color y de forma por separado; asi, las caracteristicas de color seran ex-
traidas mediante métodos clésicos de procesamiento de imégenes, mientras que la extraccion
de forma se realizara mediante los resultados de la primera seccion de la memoria. También
se consideran dentro de los alcances la construccion del sistema de CSBIR basado en re-
des convolucionales, para esto se definira la arquitectura de la red convolucional y la forma
de entrenamiento mas adecuada para el problema, asi, se debe definir una metodologia de
entrenamiento acorde al problema.

Finalmente se compararan los distintos sistemas desarrollados en un conjunto de test, utili-
zando métricas como mean average precision (mAP), precision, recall ratio y mean reciprocal
rank.

No se considera como alcance de la memoria la optimizacion del sistema de recuperacion
(por ejemplo mediante técnicas de busqueda aproximada o reduccion de dimensionalidad) o
la implementacion del frontend del sistema (interfaz de usuario).

1.7. Estructura de la memoria

El trabajo de memoria se estructura de la siguiente manera; se comienza con la presente
introduccion, indicando el tema a abordar, su motivacion, relevancia, objetivos generales y
especificos, hipotesis planteada y alcances del trabajo; a continuacion se presenta el marco
tedrico, en el cual se explican los distintos conceptos necesarios para abordar el problema,
tales como la definicién del problema de recuperaciéon de imagenes, redes convolucionales,
redes siamesas, deteccion de bordes, espacios de color y métricas de evaluacion; ademés se
describen los principales métodos del estado del arte utilizados para resolver este problemas
o problemas similares. Posteriormente se presenta la metodologia utilizada para abordar el
problema en este trabajo, explicando en detalle la forma en que se resuelve el problema,
tanto conceptualmente como en términos de implementacion. Luego se presentan los resul-
tados de los distintos métodos propuestos; haciendo una comparaciéon cuantitativa de estos
resultados. Se contintia con la discusion y anélisis de estos resultados explicando las ventajas
y desventajas de los distintos métodos. Finalmente se termina con las conclusiones obtenidas
y la bibliografia correspondiente.



Capitulo 2

Marco tedrico y estado del arte

2.1. Marco Teoérico

2.1.1. Recuperacion de Imagenes

La recuperacion de la informacion esta encargada de la bisqueda de informacién en cual-
quier tipo de recurso digital tal como texto, audio, imagenes, videos, entre otros. El ejemplo
més claro de sistemas de recuperacion de la informacion corresponde a motores de busqueda
web como Google, en los cuales se les ingresa comtunmente texto y el motor busca en la web
la informacion (como textos, imagenes, noticias) relacionadas a la busqueda realizada.

En el contexto de recuperacion de la informacion se enmarca lo que se conoce como
recuperacion de imagenes; un sistema de recuperacion de imagenes corresponde entonces a
un sistema que recibe como entrada una consulta (query) y a través del proceso de busqueda
y recuperacion en un catalogo de imégenes nos regresa las mas relacionadas con nuestra
query. Pueden existir distintos tipos de consulta en un sistema de recuperacion de imégenes,
siendo la méas usual la busqueda por texto (text based image retrieval). En este problema se
ingresa una consulta escrita y se deben retornar las imagenes que cumplen con la descripcion
entregada a la entrada; para ello los métodos tradicionales utilizan metadata, esto es, en
las imagenes del dataset se anade informacion descriptiva de la imagen, como etiquetas de
algin tipo, titulos, descripciones o palabras claves; el sistema entonces acttia buscando las
coincidencias de la consulta con la metadata.

Otro tipo de consultas puede ser a través de iméagenes, con lo que el problema se conoce
como content based image retrieval. En este caso la forma clasica de abordar el problema
es extrayendo caracteristicas de la query y caracteristicas de las imégenes del dataset, es-
tas caracteristicas pueden corresponder a caracteristicas de orientacion, como histogram of
oriented gradients (HOG) o scale invariant feature transformation (SIFT), caracteristicas de
textura como Local Binnary Patterns (LBP), descriptores de color, de forma, o lo mas usa-
do recientemente, caracteristicas extraidas a partir de redes profundas (deep features). Una
vez extraidas estas caracteristicas tanto de la imagen de entrada como de las imagenes del
dataset, se realiza el proceso de ordenamiento de las imagenes; en este proceso se compara la
similitud entre la imagen de entrada con las iméagenes del dataset, comparando la distancia



Extraccion de

- Vectores de
caracteristicas

caracteristicas

Extraccion de
caracteristicas

Métrica de similitud

Online

Figura 2.1: Ejemplo de recuperacién de imagenes basada en contenido.

entre los vectores de caracteristicas, asi, las imégenes con mayor similitud seran las que pre-
senten una menor distancia de sus vectores caracteristicas con las de la query. Se destaca que
el proceso de extraccion de caracteristicas del dataset se realiza de manera offline, mientras
que la extraccion de caracteristicas de la consulta y la comparaciéon con las caracteristicas
del dataset mediante la métrica de similitud se realiza de manera online. En la figura [2.1] se
representa graficamente este proceso.

Finalmente, si el problema de recuperacion de imagenes recibe como consulta un dibujo
el problema es conocido como sketch based image retrieval (SBIR). Este problema ha sido
abordado de distintas maneras en la literatura, tanto con descriptores de bajo y medio nivel,
como con redes convolucionales. Este problema presenta la dificultad de que la modalidad
de busqueda (dibujo) no corresponde a una imagen del mismo dominio que las imagenes del
dataset (generalmente fotografias), es por esto que al aplicar una extracciéon de caracteristicas
en los dibujos y en las fotografias estas caracteristicas tenderan a ser muy distintas. Para
abordar este problema las técnicas méas comunes dan un paso previo respecto al problema de
content based image retrieval, este corresponde a la conversion de las iméagenes del dataset a
representaciones mas similares a los dibujos, aplicando una técnica de extraccion de bordes
en las imagenes (como Canny [4] o Sketch Tokens [16] ); y luego se procede de manera usual,
extrayendo caracteristicas y utilizando una métrica de similitud sobre las caracteristicas
extraidas; sin embargo este enfoque tiene el problema de que las imagenes pierden informacion
de color y textura al quedarnos solo con los bordes. Se presenta en la figura [2.2] un ejemplo
de este proceso.

2.1.2. Redes convolucionales, siamesas y triplets
Redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red ampliamente utilizadas en pro-
cesamiento de imagenes debido a que son capaces de extraer caracteristicas semanticas a
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Figura 2.2: Ejemplo de recuperacion de imagenes basado en dibujos.

partir de diversas capas de convolucién o filtrado con parametros entrenables, lo que permite
implementar sistemas que requieran un procesamiento minimo de las imagenes y de esta
manera evitar la ingenieria de caracteristicas, que es en la mayoria de los problemas el factor
determinante a la hora de obtener buenos resultados. Estas redes son utilizadas en problemas
de clasificacion [14] [10], deteccion [21] [22], segmentacion [9] [2], busqueda por similitud [I§]
[30], entre otros. A continuacion se realiza un repaso sobre las arquitecturas de distintas redes
convolucionales [13].

Existen diversas arquitecturas de redes convolucionales; dentro de las méas famosas se en-
cuentran LeNet-5 (1998) [I5], uno de los primeros trabajos en utilizar redes convolucionales
para clasificacion; luego AlexNet (2012) [I4] atrajo nuevamente el interés hacia las redes
convolucionales al ganar la competencia ImageNet, usando una red con 8 capas y 60 millo-
nes de parametros, y cuya principal novedad fue el uso de nuevas funciones de activacion
llamadas Rectified Linear Units. Posteriormente, el ano 2014 la red VGG-16 [31] llamo la
atencion al mejorar los resultados de AlexNet introduciendo una red con una cantidad de
capas mucho mayor (16 capas), sin embargo esta red presenta una cantidad de parametros
muy grande, con 138 millones de pardmetros, lo cual la hace muy ineficiente para entrenar y
evaluar. Se destaca que las tres arquitecturas mencionadas anteriormente siguen el esquema
de capas convolucionales seguidas por capas de maz pooling, mientras que utilizan capas fully
connected a la salida para realizar clasificacion. Se presenta en la figura [2.3| una visualizacion

de la red AlexNet.

max-pool
3x3

input

224%224x3

4096 4096 1000

Figura 2.3: Arquitectura de la red AlexNet.



Posteriormente en el ano 2015 se dio un salto en el desempeno de las redes convolucionales
mediante los bloques residuales, con las redes ResNet [10], las cuales usan skip connections o
atajos en la red, con el fin de hacer redes més profundas que no comprometieran la capacidad
de generalizacion de la red (ya que estos atajos nos evitan el problema del vanishing gradient y
ademés acttian como un ensamble de clasificadores), y ademés utilizaron batch normalisation
para evitar el sobreajuste. Esta red cuenta con 26 millones de pardmetros. En la figura
se muestra graficamente la arquitectura de la red resnet 50, donde los skip connections se
encuentran en los bloques conv block e identity block.

global
avg-pool

1000

ma;xgm'|—-| = - -
224x224x3 ® x2 x3 x5 x2

x 9“0 (5) (5) 90

Conv block Identity block

Figura 2.4: Arquitectura de la red ResNet 50.

Se tienen por otro lado las redes inception, la cual ha ido evolucionando desde inception
vl [33] el afio 2014 a inception v4 [32] el ano 2016. Estas redes se caracterizan por presen-
tar bloques correspondientes a convoluciones en paralelo, con distintos filtros, las cuales se
concatenan a la salida.

Finalmente, el ano 2017 se plantea una mejora a la red ResNet, dando origen a la arqui-
tectura ResNext [30]. La mejora planteada corresponde al uso de ramas en paralelo en cada
modulo de convolucion, idea también llamada grouped convolution. Se ha estudiado que esta
idea produce grupos de filtros que se especializan en ciertas caracteristicas de las imagenes
como distintos colores, lineas blancas y negras, entre otros. Esta arquitectura presenta 25
millones de pardametros. Se presenta en la figura 2.5 la arquitectura ResNext 50, donde las
grouped convolutions corresponden a los bloques conv block e identity block.
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Figura 2.5: Arquitectura de la red ResNext 50.

Se puede recalcar ademas que existen diversas mejoras para aumentar el desempeinio de las
redes convolucionales, como batch normalisation, dropout, skip connections, entre otros. Una
de estas mejoras corresponden a los bloques Squeeze and Ezxcitation [I1]. Estos introducen
un cambio en las redes convolucionales que realizan el siguiente efecto: anaden parametros a
las capas convolucionales de modo que la red pueda ajustar de manera adaptativa el peso de
cada feature maps. Se presenta en la figura un bloque de squeeze and excitation, donde
la entrada X corresponde a un feature map de dimensiones [H x W x C], el cual es pasado
por un global average pooling, obteniéndo un vector del mismo tamano que el nimero de
canales, este vector es pasado por capas fully connected, y finalmente multiplicado por el
feature map original, obteniendo la salida Scale, correspondiente a la entrada ponderada de
manera adaptiva en cada canal.

X

Feature map | oo proe e
Global pooling

1x1xC

C
1xX1x—
T

C
IxX1x—
T
1x1xC

1X1xC

Figura 2.6: Bloque de Squeeze and excitation.
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Redes siamesas

Las redes siamesas son un tipo de red neuronal que contienen dos o més redes idénticas, en
el sentido que poseen la misma arquitectura y por lo general los mismos pesos, actualizando
estos de manera simultanea en ambas subredes.

Las redes siamesas son ampliamente utilizadas en problemas donde se quiere encontrar
similitud o una relaciéon entre dos cosas comparables; por ejemplo, son utilizadas en el pro-
blema de reconocimiento de rostros; en este caso, se tiene un rostro de referencia el cual es
procesado por una subred, y se tiene un rostro que se quiere verificar, procesado por la otra
subred; las redes procesan ambos rostros encontrando una representacion para ellos (embed-
ding), luego, se compara la distancia entre ambas representaciones, verificando el rostro como
correcto si la distancia es menor a cierto umbral o no verificAndolo en caso contrario.

Se muestra en la figura[2.7]un ejemplo de red siamesa. El ejemplo de la figura muestra una
arquitectura red convolucional siamesa, en que en la parte superior se muestra una subred y
en la parte inferior se muestra otra subred. Las salidas de ambas subredes son comparadas
para encontrar una métrica de similitud.

Embeddings

CNN

anchor

Contrastive

Shared| |weights Loss

CNN

Figura 2.7: Ejemplo de red siamesa.

Cabe destacar que si ambas entradas a comparar son del mismo tipo (por ejemplo se
trabaja solo con fotografias como en el problema de content based image retrieval), entonces
ambas subredes comparten los mismos pesos (o en otras palabras es la misma red que se
utiliza dos veces), sin embargo puede existir casos en que las entradas a comparar sean de
tipos distintos, como en el caso de recuperacion de imégenes a partir de dibujos, donde
una entrada corresponde a fotografias y la otra a dibujos; si este es el caso entonces ambas
subredes pueden tener distintos pesos.

Para entrenar una red siamesa el entrenamiento se hace con pares de imagenes. Denotemos
cada par como (z},z?), los cuales producen representaciones (f, (), fu(2?)). Se tiene que
cada par tiene asociada una etiqueta binaria y € {0,1}, donde la etiqueta corresponde a
y = 1 si los pares son pares positivos (ejemplos que estan correctamente asociados o que
son similares), mientras que la etiqueta es y = 0 si los pares son pares negativos (ejemplos
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diferentes). El modelo entonces tiene como objetivo encontrar representaciones que minimicen
la distancia entre ejemplos similares y la maximice entre ejemplos diferentes. Para esto se
utiliza la funcién de pérdida contrastiva, definida como:

L= yiDii + (1 — y){max(0, X — Dy,;)}? (2.1)

Con:

Dy = Lo(fu(a), fu(a?)) (2.2)

Donde f,(x;) es la representacion (embedding) producido por la red, D, ; es la medida de
distancia entre ambas representaciones, por lo general igual a la norma Ly, y A corresponde
al margen (distancia minima permitida entre las representaciones para pares negativos).

Interpretando en detalle la funcion de pérdida, se tiene que cuando dos muestras son
similares entonces y; = 1, por lo que la funcién de pérdida se reduce a:

Lily= = Di,i (2.3)

Por lo que se esta minimizando la distancia entre las representaciones de ambas muestras.
Por otro lado, si ambas muestras son diferentes, entonces y; = 0, por lo que la funcién de
pérdida se reduce a:

Li|y:0 = {max(O, A — Dwvi)}z (24)

Por lo que se maximiza la distancia entre las representaciones si estas tienen una distancia
menor a .

Triplet networks

Las triplet networks son una extension de las redes siamesas, en la cual en vez de utilizar
un par de imagenes se utiliza un trio de imagenes a la entrada de la red, donde la primera
imagen corresponde a una imagen de referencia (anchor), la segunda imagen corresponde a
un par positivo o imagen similar y la tercera imagen corresponde a un par negativo o imagen
diferente. Se puede ver un ejemplo de esto en la figura [2.§

Formalmente, se tiene un anchor, un par positivo y un par negativo, denotados como z{,
z, z7, los cuales producen embeddings f,(z¢), fu(x]), fu(x;) respectivamente. La funcién
de pérdida utilizada al entrenar una red siamesa corresponde a:

1
L = émax{O, Dy — D+ X} (2.5)
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Figura 2.8: Ejemplo de triplet network

Con:

Dy = Lo(fu(af), fu(a)) (2.6)

Dy = La(fu(f), fulz)) (2.7)

Esta funcion de pérdida nace a partir de que el objetivo de la red es cumplir la desigualdad:

Dy + A<Dy, (2.8)

Es decir, que la distancia entre los anchor y sus pares negativos sea mayor por un margen
A a la distancia entre los anchor y los pares positivos.

2.1.3. Algoritmo de Canny de deteccién de bordes

Como se vio en la seccion de recuperacion de imagenes, algunos métodos de recuperacion
de imagenes a partir de dibujos utilizan técnicas de detecciéon de bordes para transformar
fotografias en representaciones similares a dibujos, haciendo que la comparacion entre las
imagenes con los dibujos de query sea mas facil.

Uno de los métodos utilizados para esto corresponde al algoritmo de Canny de deteccion
de bordes [4]; este algoritmo esta basado en los 3 criterios siguientes: buena deteccion, es
decir, el algoritmo debe marcar el mayor niimero real en los bordes de la imagen como sea
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Figura 2.9: Ejemplo de deteccion de bordes con Canny.

posible; buena localizacion, los bordes deben estar lo mas cerca posible del borde de la imagen
real; respuesta minima, el borde de una imagen sblo debe ser marcado una vez, y siempre
que sea posible, el ruido de la imagen no debe crear falsos bordes.

Para esto, el algoritmo se compone de los siguientes pasos:

e (Calculo del gradiente: se aplica un filtro gaussiano y posteriormente se calcula la mag-
nitud y orientacion del gradiente en cada pixel de la imagen.

e Supresion no maxima: se adelgaza el ancho de los bordes encontrados con el gradiente,
hasta obtener bordes del ancho de un pixel.

e Histéresis de umbral: se aplica un doble umbral para reducir la apariciéon de falsos
bordes.

Se muestra en la figura 2.9 un ejemplo de detecciéon de bordes con el algoritmo de Canny.
En la imagen superior izquierda se presenta la fotografia original, en la imagen superior
derecha se presenta la figura luego de aplicar filtro gaussiano, en la inferior izquierda esta la
fotografia luego de aplicar calculo del gradiente y supresiéon no maxima, mientras que en la
figura inferior derecha se presenta la salida de aplicar histéresis de umbral.

2.1.4. Modelos de color

Los modelos de color son modelos matemaéticos utilizados para representar el color de forma
numérica, es decir, un modelo de color asocia un vector numérico a un color. Estos modelos
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Figura 2.10: Espacio de color HSV.

Figura 2.11: Histograma de color.

de color usualmente se representan por 3 o 4 componentes, también llamados canales. Los
modelos de color més usuales utilizados corresponden a RGB y CMYK. El modelo de color
RGB permite representar el color mediante tres canales, estos son el rojo, el verde y el azul;
mientras que el modelo CMYK representa el color mediante cuatro canales, correspondientes
a cian, magenta, amarillo y negro.

Existe también el modelo de color HSV (Hue, Saturation, Value), este corresponde a una
representacion alternativa del modelo de color RGB; y se acerca mas a la forma en que el
humano percibe los colores. Tal como se muestra en la figura [2.10] el espacio de color hsv se
puede representar en un cilindro, donde en el eje central estan los colores neutrales desde el
blanco al negro, mientras que mas hacia los extremos se encuentran los colores mas saturados.
Si uno se mueve alrededor del eje central (canal Hue) recorre los colores de distintos matices,
mientras que el canal value representa mezclas de colores con distinta cantidad de negro.

Histogramas de color

Un descriptor clésico en el &mbito de procesamiento de iméagenes corresponde a los histo-
gramas de color. Estos son histogramas formados a partir de las intensidades de los pixeles de
cada uno de los canales de color de una imagen, tal como se observa en la figura [2.11] Estos
histogramas tienen la particularidad de que se pueden discretizar en una cantidad distinta de
bines y se pueden concatenar, formando un vector de caracteristicas que presenta una buena
descripcion de color de una imagen.

2.1.5. Meétricas de evaluaciéon
Mean Average Precision (mAP)

Mean average precision (mAP) [34] es una métrica de evaluacion utilizada en el contexto
de object detection y de information retrieval, teniendo una definiciéon distinta para cada
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(b) Query: perro

Figura 2.12: Ejemplo de consultas e imagenes recuperadas.

contexto. En el caso de information retrieval, el mAP es un valor entre 0 a 1 (mayor es
mejor) que nos indica en promedio si las respuestas correctas se encuentran mas cercana a
la primera posicion, respecto al total de posibles respuestas. Supongamos se tiene un dataset
con M iméagenes y |@Q| consultas. E1 mAP se calcula promediando el average precision (AP)
para todas las consultas del dataset, tal como en la ecuacion 2.9

Q|

mAP = > AP, (2.9)
Q| =

Se destaca que cada una de las |@| imagenes de consulta debe tener etiquetadas todas las
imégenes correctas en el dataset; por ejemplo, si mi consulta es un dibujo de un perro, puedo
considerar todas las fotografias de perros como correctas. Se tiene ademas que el AP, de cada
consulta i se calcula mediante la ecuacion [2.10] Para su calculo se ordenan todas las imagenes
del dataset de acuerdo a su similitud con la consulta i, de mayor a menor similitud; luego
se recorren todas estas respuestas ordenadas, desde 7 = 1 hasta M, sumando el término
correspondiente de la sumatoria. En la ecuacion, GT P, corresponde al total de imagenes
correctas dentro del dataset para la consulta i; 1;—correct €5 una funcion indicatriz que vale
1 cuando la respuesta j que se estd mirando es correcta y 0 en caso contrario, T'Pseep ; €5 la
cantidad de respuestas correctas vista hasta el momento j, mientras que j es el ranking de
la respuesta que se estd mirando actualmente.

M
1 ILj:correct : TPseen,j

GTH J

AP, = (2.10)

Para entender mejor el AP y el mAP se plantea el siguiente ejemplo, supongamos tenemos
un dataset que tiene 12 imagenes de 3 clases: 3 imagenes de flores, 4 de perros y 5 de autos;
sobre este dataset se realizan dos consultas; la primera de una flor y la segunda de un perro,
y se ordenan las imagenes de acuerdo a la similitud encontrada, tal como se muestra en la
figura 2.12] En la figura las imagenes marcadas en verde corresponden a imagenes positivas
(de la misma clase).

Tenemos para la primera consulta que GT'P; = 3, luego aplicamos la féormula de la ecuacion
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obteniendo:

1 1 2 3
AP =2 (04 54045+ +0+0+.) = 0533 (2.11)

Mientras que para la consulta del perro se tienen 4 imagenes correctas en el dataset, asi
GTP, = 4; ademés las imégenes se recuperan todas correctamente en las primeras posiciones,
se tiene entonces que el AP; es:

1 1 2 3 4
APy=— (= +Z+-+4- L) =1 2.12
p=7 ({tgtgtH0+0+.) (2.12)

Finalmente, el mAP se calcula como el promedio del AP para todas las consultas, esto es:

1
mAP = (0,533 +1) = 0,767 (2.13)

Mean Reciprocal Rank (MRR)

El Mean Reciprocal Rank [5] es una métrica de evaluacion que toma valores entre 0y 1
(1 es mejor) y nos indica en promedio para todas las consultas en que valor se encuentra la
primera respuesta correcta. La definicién matematica es:

Q|

1 1
MRR = — _ 2.14
Q| ; rank; ( )

Donde |Q| es la cantidad de consultas, y rank; es la posicion de la primera respuesta
correcta para la consulta i.

Para ejemplificar el MRR consideremos las mismas consultas y respuestas de la figura
se tiene que para estas consultas el MRR se calcula como:

1 1
MRR =2 (5 + ) =075 (2.15)

DN | —

Recall ratio

El recall ratio [26] R(n) es una curva que nos indica para que porcentaje de las queries se
recupera correctamente la imagen objetivo (groundtruth), si se mira dentro de las primeras
n imégenes recuperadas. Si se tiene més de una imagen objetivo (por ejemplo todas las
imagenes de la misma clase que la consulta) entonces se considera la imagen objetivo como
la primera de estas imagenes en ser recuperada. Formalmente, el recall ratio se expresa en la
ecuacion 216
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Figura 2.13: Ejemplo recall ratio [23]

T(n)

0= Tor

(2.16)

Siendo |@| la cantidad de total de queries y T'(n) la cantidad de queries en que la imagen
objetivo se recupera dentro de las primeras n respuestas. Un ejemplo grafico del recall ratio
se presenta en la figura [2.13] donde se compara el recall ratio de 3 métodos en el contexto de
SBIR. En la curva el eje x representa el niimero de imagenes recuperadas n, mientras que el
eje y representa el recall ratio R(n). Se debe recalcar que el recall ratio es una curva creciente
y que siempre alcanza el valor 1.

2.2. Estado del Arte

Los sistemas de recuperacion de imagenes basados en dibujos se han desarrollado desde
comienzo de los anos 90 y se pueden dividir en dos grandes grupos: SBIR con caracteristicas
clasicas o handcrafted features y SBIR con deep learning, el primero se caracteriza por el
uso de descriptores tradicionales sobre los sketch, como pueden ser descriptores basados en
gradientes, texturas, color o una combinacién de ellos; mientras que el segundo usa caracte-
risticas extraidas a partir de redes neuronales profundas o redes convolucionales.

2.2.1. SBIR con handcrafted features

En su mayoria estos métodos estan basados en caracteristicas de bajo nivel, y en particular
en caracteristicas basadas en gradiente. En esta area Eitz 7] extendit el concepto de Bag
Of Features a SBIR, método basado en un proceso de agregacion de caracteristicas locales,
usando una variante del descriptor HoG llamada SHoG.

La mayoria de estos métodos usa Canny para extraer los bordes de las imagenes y asi
adaptarlas a un dominio méas similar al de los dibujos, sin embargo Lim et al. [16] presenta
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una alternativa a este método de deteccion de bordes llamada Sketch Tokens, la cual toma
en cuenta la seméntica de la imagen, y a través de aprendizaje supervisado clasifica si un
pixel corresponde o no corresponde a un borde.

Posteriormente, Saavedra mostré que HOG no enfrenta de manera apropiada la condicién
de sparsity en los sketches, por lo que propuso HELO [26] (Histogram of Edge Local Orien-
tations), donde el histograma de orientaciones se forma por orientaciones locales que son
estimadas agrupando pixeles en celdas y determinando solo una orientacién representativa
para cada celda. Luego HELO fue mejorada a SHELO [23] usando square root normaliza-
tion y una estimaciéon suave de los histogramas de orientacion. También en el contexto de
caracteristicas de nivel medio Saavedra y Barrios propusieron los métodos de KeyShapes [27]
y posteriormente Learned KeyShapes [25], donde se utiliza un proceso de clustering para
aprender estas caracteristicas de nivel medio.

2.2.2. SBIR con caracteristicas profundas

Actualmente, el estado del arte en Sketch Based Image Retrieval es alcanzado utilizando
caracteristicas obtenidas a partir de redes convolucionales.

En este contexto, Saavedra et al. [28] utiliza caracteristicas profundas extraidas a partir
de una red convolucional pre-entrenada en el contexto de clasificacién de sketches, y luego
utilizo estas caracteristicas para SBIR. Para extraer las caracteristicas de imagenes primero
debe transformar el dominio de estas imagenes calculando sus bordes, para esto utiliza Sketch
Tokens. Para mejorar el desempeno del sistema se utiliza Square Root Normalization.

Qi et al. [19] utiliza una red convolucional siamesa para SBIR, donde en una rama se
ingresan los sketch y en la otra rama se ingresan los bordes de las fotografias; ademas ambas
redes comparten sus pesos. Este trabajo sin embargo se encuentra por debajo del desempeno
de los métodos del estado del arte; esto se debe principalmente a que utiliza la misma red
(con los mismos pesos) para adaptar diferentes dominios.

En el contexto de redes siamesas, Patsorn et al. [29] propone el dataset sketchy, consistente
en fotografias y dibujos realizados en base a estas fotografias. Ademéas utilizan una arqui-
tectura de redes convolucionales siamesas para el aprendizaje de un embedding comun entre
fotografias y dibujos. Para ello utilizan una red para los dibujos y otra para las fotografias;
mientras que a la salida de ambas redes se utiliza el contrastive loss entre ambas redes, en
conjunto con el cross-entropy loss de cada red, con el fin de guiar el entrenamiento.

Mas adelante, Xu. et al [37] propone en el &mbito de los sketch, un sistema de recuperacion
de sketch (tanto el dataset como la query corresponden a sketch), el cual realiza la extraccion
de un embedding a partir de una red convolucional, que extrae informaciéon de forma de las
imagenes, y una red recurrente, que nos permite extraer informacion temporal de la secuencia
de trazos con que se dibujo el sketch, ademéas proponen discretizar el embedding en un vector
de caracteristicas binarias mediante una capa de discretizacion, de modo de utilizar menos
espacio en memoria para las caracteristicas extraidas y disminuir el tiempo de recuperacion.

Finalmente, Bui et al. [3] utiliza distintas arquitecturas de redes convolucionales y utiliza
un entrenamiento de varias etapas con dificultad creciente para aprendizaje entre dominios
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(dibujo-fotografia), en las cuales se utilizan multiples funciones de pérdida (cross-entropy,
contrastive loss y triplet loss) en conjunto con redes con pesos parcialmente compartidos,
logrando asi adaptar el dominio dibujo-fotografia y encontrar una representaciéon que se
adapte a ambos dominios. Finalmente logran alcanzar desempeno del estado del arte en
diversos datasets de evaluacion.

2.2.3. Recuperaciéon de imagenes y dibujos con color

Actualmente existen algunos trabajos de recuperacion de iméagenes usando caracteristicas
de color, sin embargo estos métodos consideran de forma separada caracteristicas de color y
forma.

Nugrowati et al. [I7] implementa un sistema de busqueda por similitud para batik, estas
corresponden a imagenes simbolicas, las cuales cuentan con una diversidad de patrones in-
fluenciadas por una variedad de culturas; para abordar este problema se extraen por separado
caracteristicas de color, esto mediante histogramas de color 3d extraidos en el espacio RGB,
y caracteristicas de forma extraidas mediante Hu Moments.

Reddy et al. [20] propone un sistema de recuperacion de imagenes basada en dibujos con
color, en el cual se discretiza el espacio de color HSV para extraer caracteristicas de color y
gray-level co-occurrence matriz (GLCM) para extraer caracteristicas de textura, finalmente
la distancia se calcula ponderando la distancia de forma y de color. Un problema de este
trabajo es que para evaluar el sistema se utilizan dibujos generados sintéticamente a partir
de las imagenes y no dibujos hechos a mano.

Xia et al. [35] implementa un sistema de color SBIR de grano fino para calzado, en el cual
la modalidad de las consultas son dibujos, a los cuales se les ingresa el color en los trazos.
Para esto primero se extraen las caracteristicas de forma mediante una triplet network, luego
los primeros 10 resultados recuperados se ordenan de acuerdo a la distancia de color. En
este trabajo sin embargo el color parece no marcar una gran diferencia, debido a que solo
es utilizado para ordenar los diez mejores resultados encontrados de acuerdo a forma, por lo
que finalmente el usuario estarfa viendo los mismos 10 productos recuperados, solo que en
distinto orden.
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Capitulo 3

Metodologia

3.1. Formalizacién del problema

El problema a resolver se formaliza de la siguiente manera.

Dado un dataset de imagenes (principalmente fotografias), y una query (consulta) consis-
tente en un dibujo con o sin color; se debe encontrar y retornar las imégenes del dataset que
sean similares al dibujo realizado. Para esto la metodologia seguida consiste en definir una
medida de similitud entre iméagenes y dibujos y regresar las imagenes ordenadas de acuerdo
a la similitud con el dibujo. Se puede observar de manera grafica este proceso en la imagen
.1} para una consulta correspondiente a un dibujo con color.

En las siguientes secciones se presenta la forma de adquisiciéon de los datos y el sistema
propuesto para la recuperacion de iméagenes.

3.2. Adquisiciéon de los datos y datasets utilizados

Para implementar este tipo de sistemas se debe contar con una gran cantidad de datos
que nos permitan entrenar los parametros de una red convolucional. En la literatura existen
diversos datasets de sketch based image retrieval, las cuales no presentan dibujos con
color; sin embargo estos datasets pueden ser utilizadas para abordar el problema sin color y
realizar un baseline para el problema con color.

En las siguientes subsecciones se describen los datasets utilizados y la metodologia de
procesamiento de estos datos, tanto para el problema de recuperacion de imégenes basada
en dibujos sin color y el problema con color.

3.2.1. Recuperaciéon de imagenes basada en dibujos sin color

Para esto se propone utilizar datasets de imagenes y sketch presentes en la literatura; en
la tabla [3.1] se presenta un resumen de los distintos datasets.
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Query

Color sketch based
image retrieval

(V4

1 2

Figura 3.1: Esquema del problema a abordar.

Niumero de | Niimero de | Ntimero de .
Dataset .. o . Conjunto

clases imagenes dibujos
Flickr 25K 250 25.000 20.000 Entrenamiento
Sketchy 125 12.500 75.471 Entrenamiento

Flickr 15K 33 14.660 330 Test
Saavedra 52 1.326 53 Test

Tabla 3.1: Resumen de los datasets para SBIR.

A continuacion se describen en detalle estos datasets:

Flickr25K

Este dataset propuesto por Bui et al. [3], es una extension del dataset de sketch de Eitz
[6], el cual contiene 20.000 sketch de 250 clases (con 80 dibujos por clase), y se complementa
con 25.000 imagenes de las mismas clases (100 imagenes de cada clase), extraidas de Flickr,
Google y Bing. Algunos ejemplos de clases son hormiga, hacha, platano, libro, calculadora,
helicoptero, entre otras. En la figura [3.2] se presentan ejemplos de imagenes y sketches de las

clases anteriormente mencionadas.
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Figura 3.2: Ejemplos de imagenes y sketches del dataset Flickr25K.

Sketchy

El dataset sketchy [29] cuenta con 12.500 imagenes de 125 clases, y para cada una de estas
imagenes se presentan en promedio 5 dibujos realizados en base a la imagen, dando un total
de 75.471 dibujos. Este dataset esta enfocado en entregar pares imagen-dibujo para abordar
el problema fine grained SBIR. Dentro de algunas clases se encuentran alarma, dirigible,
guitarra, hongo, zapato, tetera; tal como se muestra en la figura (3.3

Figura 3.3: Ejemplos de pares de imagenes y sketches del dataset Sketchy.

Flickr15K

Flickr15k [12] consiste en 14660 imégenes, separadas en 33 clases, entre las cuales hay
lugares historicos, objetos, animales, plantas. Ademas se cuenta con 330 consultas (dibujos
sin color), en las cuales hay 10 consultas para cada clase. Algunos ejemplos de clases son
aeroplano, bicicleta, big ben, coliseo, pajaro, estrella de mar, entre otras. En la figura [3.4] se
presentan ejemplos de imégenes y sketches asociados a estas clases.

Figura 3.4: Ejemplos de imagenes y sketches del dataset Flickr15K.

Dataset de Saavedra
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El dataset de Saavedra [24] esta enfocado en fine grained SBIR y cuenta con 1326 imége-
nes y 53 dibujos, con un total de 52 clases, entre las cuales se encuentran acordeén, barril,
brontosaurio, motocicleta, revolver, langosta, entre otros; cada dibujo tiene ademéas una ima-
gen asociada. Se presenta en la figura [3.5] imagenes y dibujos de las clases anteriormente
mencionadas.

/)

)i

)

Figura 3.5: Ejemplos de imagenes y sketches del dataset de Saavedra.

3.2.2. Recuperacion de imagenes basada en dibujos con color

Para la recuperacion de imagenes basada en dibujos con color no existen datasets de
dibujos con color en la literatura, por ello se generan sintéticamente dibujos con color a
partir de datasets de fotografias. Ademés, debido a que se quiere comparar el desempeno de
métodos recuperando imagenes de colores similares, se generan imagenes de diversos colores
a partir de imagenes fuente. Los datasets utilizados para este proposito son:

Dataset de articulos de hogar

Este dataset privado se utiliza para entrenamiento y corresponde a un dataset de catalogo,
con productos de hogar, que cuenta con cerca de 6.000 imégenes y 132 clases; dentro de los
productos se tiene accesorios de cocina, de bano, de habitaciones, de living, entre otros.
Se presentan ejemplos de iméagenes en la figura [3.6] Se utiliza este dataset debido a que las
fotografias son de buena calidad y se pueden procesar facilmente para generar otras imégenes.

i

Figura 3.6: Ejemplos de imagenes del dataset de articulos de hogar.

Generaciéon de imagenes de distintos colores

Debido a que el sistema a implementar debe ser capaz de distinguir color, se crean nuevas
imagenes de diversos colores a partir de las imégenes del dataset; esto tomando las imagenes
originales, convirtiéndolas al espacio de color HSV, y sumando una componente constante al
canal Hue; ademas se generan imagenes en escala de grises convirtiendo la imagen fuente a
escala de grises y aplicando operaciones que modifican el contraste de la imagen, de modo de
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Figura 3.7: Iméagenes con distinto color generadas a partir de una imagen de referencia.

hacerlas mas claras u obscuras. Se puede ver un ejemplo de las imagenes generadas en la figura
.7 Una vez aplicada esta metodologia el dataset resulta con cerca de 20.000 fotografias.

Generacion de dibujos con color

Ya que no existe un dataset de dibujos con color, se propone una metodologia de generacion
de dibujos con color a partir de fotografias; este proceso tiene como objetivo reducir la
cantidad de detalles, reducir el nimero de colores y resaltar los bordes en las fotografias.
El primer paso consiste en aplicar un filtro de suavizado con preservacion de bordes [§]
obteniendo una imagen suavizada, luego se aplica Canny sobre esta imagen suavizada y
se obtienen los bordes de la imagen, posteriormente se aplica k-means clustering sobre la
imagen suavizada con el fin de reducir la cantidad de colores y se obtiene el color de la
imagen, finalmente se unen bordes y color para formar el sketch sintetizado. Se presenta en
la figura [3.8| el diagrama de este proceso. Este proceso se aplica para las 20.000 imagenes del
dataset, presentando resultados en la figura [3.9) donde en la parte superior se presentan las
imagenes originales y en la parte inferior se presentan los sketch generados a partir de estas
imagenes.

Deteccién de bordes

con Canny

Bordes canny

Filtro de suavizado con
preservacion de bordes
Unidn de bordes

y color

:
|

Imagen original Imagen suavizada Sketch sintetizado

|

Clustering de color
Con k-means

Color k-means

Figura 3.8: Diagrama del proceso de generaciéon de sketches con color.
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Figura 3.9: Dibujos con color generados y sus imagenes de referencia.

Dataset de retail y jugueteria

Este dataset privado se utiliza como conjunto de test, originalmente consiste en 286 clases
y 11.000 imagenes de productos de jugueteria, ropa, articulos para bebés, hogar, electrodo-
mésticos, deportes, entre otros. Se presenta en la figura [3.10 un ejemplo de productos del
dataset. Al igual que con el dataset de articulos de hogar, se generan imégenes de distin-
tos colores a partir de las imégenes originales, alcanzando asi un total de aproximadamente
46.000 imagenes de test.

Figura 3.10: Imagenes del dataset de retail y jugueteria.

Adquisiciéon de dibujos de test

Para la adquisicion de dibujos con color se plantea que estos dibujos deben estar separados
en dos componentes, una componente de color y una componente de forma (bordes), esto
con el fin de que ambas componentes puedan ser analizadas de manera separada o de manera
conjunta en el sistema de recuperacion de imagenes.

Para realizar esto se implementa un sistema de adquisicion de dibujos que funcione en dos
pasos, el primer paso corresponde a dibujar los bordes de la imagen (con color negro) sobre
fondo blanco, obteniendo asi la imagen de bordes. A continuacion se debe pintar esta imagen,
para ello se debe dejar la imagen de bordes fija y pintar sobre ella, de modo que los bordes
se mantengan estaticos en primer plano y el color se dibuje atras de los bordes. Cuando el
usuario realice el dibujo se le mostraré en pantalla la imagen completa (bordes mas color),
sin embargo al guardar el dibujo se guardara por separado la componente de bordes y la
componente de color. Este sistema se desarrolla en python con el uso de la libreria OpenCV.

Para realizar la validacion y test de los sistemas entrenados se dibujan a mano 100 sketches
para el dataset de articulos de hogar, y 200 sketches para el dataset de retail y jugueteria, se
presentan ejemplos de estos sketches en la figura [3.11]
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Figura 3.11: Sketches dibujados a mano para test, dataset de retail y jugueteria.

3.3. Sistema de recuperacion de imagenes basada en di-
bujos sin color (SBIR)

Para la implementacion de este sistema se plantea comparar las propuestas de Saavedra
[28], de Qi [19] y de Bui [3], descritas en la seccion [2.2.2] del estado del arte. Se comparan las
tres metodologias debido a que las dos primeras corresponden a métodos méas estandar de
redes convolucionales, mientras que la tercera corresponde a un método mas reciente y que
reporta mejores resultados. A continuacion se describe en detalle la implementacion de estas
metodologias.

3.3.1. Deep SBIR

Para la extraccion de caracteristicas se entrena una red convolucional para clasificacion de
sketches, para esto utilizan los sketches del dataset Flickr25k, en conjunto con las fotografias
del dataset, a las cuales se le aplica previamente detecciéon de bordes de Canny. La red
convolucional utilizada corresponde a una red Alexnet, preentrenada en el dataset Imagenet,
mientras que la funciéon de pérdida utilizada en el entrenamiento corresponde al cross entropy
loss. Una vez entrenada la red, para la extraccion de caracteristicas de sketches se evaltan
las deep features entregadas por la capa fc7 de la red.

Ademas, sobre estas caracteristicas se aplica una normalizacién del tipo square root
normalization, definida como:

sqrt_norm(z) = unit(sign(z) - /(|z])) (3.1)
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Figura 3.12: Esquema del proceso implementado en Deep SBIR.

Donde sign(z) es un vector que toma valores 1 o -1 dependiendo del valor de x en cada
posicion, y unit hace referencia a normalizacion 12. Esta normalizacion evita el bursting effect,
que es cuando una gran diferencia en unas pocas dimensiones del vector de caracteristicas
lleva a una gran distancia entre vectores, lo cual ocurre cuando hay unas pocas dimensiones
que alcanzan un valor muy elevado, con lo que el resto de las dimensiones tienden a ser
ignoradas.

Finalmente, la similitud se calcula como la distancia euclideana entre las caracteristicas
del sketch y de las imagenes. Se puede ver el diagrama de este método en la figura

Con el fin de evaluar distintas arquitecturas de redes, esta metodologia se implement6 con
AlexNet, ResNet 50, Inception v y SE-ResNext 50.

3.3.2. SBIR a través de redes convolucionales siamesas

Esta metodologia plantea abordar la extracciéon de caracteristicas mediante redes convo-
lucionales siamesas. La red siamesa recibira en una de sus ramas la query (dibujo) y en la
otra de sus ramas los bordes de las imégenes del dataset, extraidos mediante Canny; ade-
mas, ambas ramas comparten todos sus pesos. En la figura [3.13] se presenta un diagrama del
entrenamiento del sistema.
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Figura 3.13: Diagrama del entrenamiento de red siamesa.

La red se entrena con el dataset Flickr25K, utilizando como funciéon de pérdida el con-
trastive loss, donde se considera que dos imégenes son similares si pertenecen a la misma
clase y son diferentes si pertenecen a clases distintas, y los pares positivos y negativos son
elegidos con igual probabilidad. Este método se implementé solo con la red AlexNet, con el
fin de comparar su desempenio con Deep SBIR, y evaluar las diferencias de ambas funciones
de pérdida durante el entrenamiento.

3.3.3. SBIR usando CNN con entrenamiento en miultiples etapas

Bui et al. [3] plantea diversas mejoras para abordar el problema de SBIR. En primer lugar
se plantea la utilizacion de dos redes para extraccion de caracteristicas, una para fotografias
y la otra para sketches; estas redes poseen la misma arquitectura pero tienen pesos indepen-
dientes en las primeras capas, con el fin de aprender distintos filtros para imagenes y sketches,
de acuerdo a sus dominios, y comparten los pesos de las tltimas capas con el fin de extraer
caracteristicas comunes a ambos dominios; ademés se plantea un entrenamiento en multiples
etapas, donde se va aumentando la complejidad de la funcion de pérdida y del entrenamiento
con el fin de que las redes aprendan incrementalmente.

El procedimiento del paper es modificado con el fin de simplificar el entrenamiento; asi, en
el paper original se tenfan 4 etapas de entrenamiento, pero la implementacion realizada mezcla
la segunda y la tercera, reduciendo entonces el entrenamiento a los tres pasos presentados en
la figura [3.14] los cuales son descritos a continuacion.

Etapa 1, entrenamiento de pesos no compartidos: En esta primera etapa se tiene
por objetivo aprender los pesos de las primeras capas (pesos no compartidos), los cuales seran
especificos de cada dominio; para esto se entrena tanto la red de imagenes como la red de
sketches por separado, usando como funciéon de pérdida el cross entropy loss. Los datos para
entrenar corresponden a las imagenes de Flickr25K (directamente, sin aplicar Canny) y a los
sketches de Flickr25K.

Etapa 2, entrenamiento de toda la red: Esta etapa tiene por objetivo aprender un
embedding que sea comun para las imégenes y los dibujos, a través de los pesos compartidos,
en esta parte el entrenamiento se realiza en conjunto para ambas redes, como si fuera una red
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Figura 3.14: Etapas de entrenamiento del método multi stage regression

siamesa, asi, el entrenamiento se realiza con pares de imégenes, donde un par es positivo si el
sketch y la imagen pertenecen a la misma clase y es negativo en caso contrario. La funciéon de
pérdida utilizada corresponde a la suma del contrastive loss junto al cross entropy de ambas
redes (con el fin de guiar el entrenamiento). El embedding aprendido es la capa mostrada en
rojo en la figura la cual se normaliza antes de utilizar el contrastive loss.

Etapa 3, fine tuning: En esta etapa se realiza un fine-tuning de la red, con el fin de que
el sistema sea capaz de recuperar instancias de objetos (fine grained SBIR) y de mejorar el
desempeno del sistema.

Para esto se utiliza el dataset Sketchy (que contiene dibujos basados en las fotografias
del dataset), y se entrenan las redes usando triplet networks, usando una rama para dibujos
(anchor) y las otras dos ramas para imagenes, donde la primera corresponde a imagenes
positivas, que serdn imégenes de la misma instancia que el dibujo anchor, y la segunda red
corresponde a iméagenes negativas, que pueden ser tanto imagenes de distinta clase, como
imagenes de la misma clase pero de una distinta instancia.

La funciéon de pérdida utilizada en esta seccion corresponde a:

lossparis = CEy + CEy + CEs + o - triplet loss (3.2)

Donde C'E corresponde al cross entropy loss de cada una de las ramas, para guiar el
entrenamiento; triplet loss corresponde al loss de las triplet networks y « corresponde a un
ponderador que comienza en 2, y que en cada época se aumenta en 0.5 para aumentar la
relevancia del triplet loss en la funcion de pérdida a minimizar.

Arquitectura

Respecto a la arquitectura utilizada para esta metodologia, esta corresponde a SE-ResNext
50, que cuenta con 5 grandes bloques de operaciones de convolucion, de los cuales los tres
primeros poseen pesos independientes para ambas redes (marcados en la figura €omo
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pesos no compartidos), mientras que los dos ultimos bloques comparten sus pesos para la red
de sketches y de imagenes. A la salida de la red se realiza un flatten de las capas convolucio-
nales, luego se utiliza una capa fully connected de dimensiéon 2048 con funcién de activacion
leaky relu; a continuacién de esta capa se tiene una capa fully connected que serd nuestro
embedding o vector de caracteristicas, que por defecto es de dimension 1024 y posee una fun-
cion de activacion lineal a la salida. Finalmente, para entrenar la red mediante clasificacion
este embedding seré conectado a una capa de salida de dimension igual al nimero de clases,
y para las redes siamesas o triplets este vector de salida serd normalizado mediante norma
L2 y luego se utiliza el vector normalizado en el contrastive loss o triplet loss. Se destaca que
finalmente el vector de caracteristicas corresponde al embedding normalizado.

Dentro de los experimentos realizados para este método se encuentra verificar el compor-
tamiento del sistema ante distintas dimensiones del vector de caracteristicas, y visualizar el
embedding entregado por la red.

3.4. Sistema de recuperacién de imagenes basada en di-
bujos con color (CSBIR)

Para implementar el sistema de recuperacion de imagenes basada en dibujos con color se
deben extraer tanto caracteristicas de forma y de color de las imagenes y de los dibujos, estas
caracteristicas se pueden extraer de manera independiente (lo cual se presentara a continua-
cion como el baseline) o de manera conjunta. Para testear este sistema se utiliza el
dataset de retail y jugueteria, y sobre los dibujos con color realizados a mano, como los
presentados en la figura [3.11]se evaluaran distintas métricas de desempeno, como el Mean Re-
ciprocal Rank o el Recall Ratio. A continuacion se describen los dos métodos implementados
para abordar este problema:

3.4.1. CSBIR con histogramas de color

Se propone para este sistema realizar una extraccion de caracteristicas de forma y de color
de manera separada, tanto para el dibujo de entrada como para las imagenes del dataset.
Formalmente:

Dada una query (sketch con color) S, formada por la imagen de bordes S, y la imagen de
color S., e imagenes del dataset Xj; se deben extraer caracteristicas de forma de la componente
de bordes fs(S,) y caracteristicas de color de la componente de color g4(S.), y también
caracteristicas de forma y de color de las imégenes X; del dataset, las cuales llamaremos
f2(Xi) ¥ 92(Xi) respectivamente (ver figura [3.15); de modo que la distancia l(fs(Se) —
fz(Xi)) entre las caracteristicas de forma de la query y de las imégenes sea pequena si
ambas imagenes tienen forma similar y grande si ambas imagenes tienen forma diferente; y
la distancia l5(gs(S.) — g.(X;)) entre las caracteristicas de color del dibujo y las imagenes sea
pequena si el color es similar y grande si tienen colores distintos. Finalmente, la métrica de
similitud D entre la query S y una imagen X; del dataset estara dada por:

D = v l2(fs<Se) - f.Z’(Xl)) + (1 - ’7) ’ l2(gs<Sc) - g;r(Xl)) (33>
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Es decir, la medida de similitud entre la query S y una imagen X; estard dada por una
suma ponderada de la norma [y de la diferencia entre las caracteristicas de forma de la query
y la imagen, y la norma [, de la diferencia entre las caracteristicas de color de la query y la
imagen. Finalmente, para retornar las imagenes més similares se debe calcular la distancia
D; entre S 'y X; Vi en el dataset, ordenar de menor a mayor distancia y retornar las imagenes
que presenten una menor distancia.

Se
(7 I f5(S.) € R

L7

3D color vect m
9:(Sc) € R
Se

B () e R
B o.(X) < R”

Figura 3.15: Extraccion de caracteristicas del dibujo y de una imagen del dataset.
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La extracciéon de caracteristicas de forma se realiza mediante el método de entrenamiento
en multiples etapas, detallado en la secciéon anterior, mientras que la extraccion de caracte-
risticas de color se explica en la siguiente seccion.

Extraccion de caracteristicas de color

Para la obtencion de caracteristicas de color de las imagenes se utilizaran histogramas de
color. Estos histogramas se evaluaran en el espacio de color RGB.

El método a utilizar corresponde en particular a 8D color vector quantization [1]. La idea
principal de este método es discretizar el espacio de color, correspondiente a un espacio 3D
(RGB), de manera que la discretizacion sea uniforme. Esto se realiza con el objetivo de
disminuir la complejidad del espacio de color y agrupar colores cercanos en este espacio. Se
puede observar en la figura [3.10] esta discretizacion. Si se utilizaran directamente histogramas
de color sobre la imagen se obtendrian 256x256x256 posiciones en el histograma, por lo cual
la dimensionalidad de este espacio seria muy grande. El método propone entonces realizar
una cuantizacion del espacio de color en una grilla de 5x5x5, de modo de tener un total de
125 caracteristicas.

Para incorporar informacion espacial a las caracteristicas de color se propone ademas
discretizar la imagen en una grilla de tamano 2x2; asi, se tendrian en total 2-2-5-5-5 = 500
caracteristicas de color en total para cada imagen. Esto se observa en la figura [3.17], donde
se usa una grilla de tamano 4x4 en la imagen.
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Figura 3.17: Cuantizacion de la imagen en grillas.

3.4.2. CSBIR con Quadruplet Networks

Se propone esta nueva metodologia para abordar el problema de CSBIR a partir del méto-
do de entrenamiento en multiples etapas (descrito en la seccion de SBIR), pero adaptandolo
para incorporar informacion de color; este método ademas se caracteriza por extraer en forma
conjunta caracteristicas de forma y de color de las imagenes y de los dibujos.

Para comprender la hipétesis a cumplir por el método se plantea en la figura [3.18] un
sketch de consulta g y tres fotografias distintas, la primera p, de la misma instancia y color
que el sketch, la segunda p,_ de la misma instancia y distinto color que la consulta y la
tercera p_ de distinta clase. La hipotesis planteada es la siguiente:

dISt(Q7p+) < diSt<Q7p+—) < dlSt((Lp—) (34)

El objetivo es entonces implementar un método que sea capaz de extraer un embedding
que cumpla con las relaciones planteadas en la ecuacion [3.4} para ello recordamos que las
triplet networks tienen como objetivos cumplir la desigualdad de la ecuacion 2.8, que plantea
que la distancia entre el anchor y el par positivo debe ser menor a la distancia entre el anchor
y el par negativo, separadas por un margen \. Esta idea se puede aplicar al separar nuestra
hipotesis [3.4] en dos desigualdades y agregando un margen, obteniendo las ecuaciones [3.5) y
5.0l

dist(q,p+) + a - A < dist(q, p+-) (3.5)
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Figura 3.18: Hipotesis del método de CSBIR con Quadruplet Networks

$ 28

Figura 3.19: Proyeccion de las distancias objetivo a una dimension y visualizacion del efecto
de Ay «a.
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dist(q,p4-) + (1 — ) - A < dist(q,im_) (3.6)

Juntando las ecuaciones [3.5] y [3.6] se obtiene la desigualdad:

dist(q,imy) + A < dist(q,im_) (3.7)

En las expresiones anteriores se tiene que A es el margen que existira para un ejemplo de
la misma instancia y color con un ejemplo de distinta clase. El ponderador a nos indica que
tan cercano debe ser una imagen de la misma instancia pero distinto color a una imagen de
la misma instancia y color que la query; se eligen valores de a cercanos a 0.25, lo que implica
que la imagen p,_ estard mas cercana a la imagen p, que a la imagen p_. Esto se puede
observar graficamente en la figura [3.19 al proyectar las distancias a una dimension, donde se
puede ver el efecto de o y .

Para llevar esto a un contexto de redes neuronales, las desigualdades [3.5] y [3.6] pueden
convertirse en funciones objetivo de la siguiente manera:
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Figura 3.20: Etapas de entrenamiento del método Quadruplet Networks.

triplet loss; = max{0,dist(F(q),G(py)) + a- X —dist(F(q), G(p+—))} (3.8)

triplet losss = maz{0,dist(F(q), G(p+-)) + (1 — a) - A — dist(F(q), G(p-))} (3.9)

Donde F es el embedding formado por la red de dibujos y G es el embedding formado por
la red de imégenes.

Con esto en mente, el proceso seguido para entrenar el sistema se presenta en la figura
m (exceptuando la etapa 1 que se mantiene igual al método de entrenamiento en multiples
etapas presentado en la figura [3.14)).

Las etapas del entrenamiento consisten en lo siguiente:

Etapa 1, entrenamiento de pesos no compartidos: Esta etapa tiene por objetivo
entrenar los pesos de las primeras capas convolucionales (no compartidos), que seran distintos
para fotografias y para dibujos con color; para ello se entrenan ambas redes por separado,
considerando el problema como un problema de clasificacién, donde la funcién objetivo a
minimizar corresponde al cross entropy loss.

Etapa 2, entrenamiento de toda la red: El objetivo de esta etapa es aprender un
embedding comun para las imagenes y dibujos, a través de los pesos compartidos. El entre-
namiento se realiza en ambas redes en conjunto, alimentando las redes con pares fotografia-
dibujo, donde un par es positivo si ambas imagenes pertenecen a la misma clase y negativo
en caso contrario, y tanto pares positivos como negativos son seleccionados con la misma
probabilidad. La funciéon de pérdida corresponde a la suma del cross entropy loss de ambas
ramas, junto al contrastive loss; esto con el fin de formar embeddings en que las imagenes
estén agrupadas por clase. En esta etapa ain no se considera el color.
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Etapa 3, aprendizaje conjunto de color y forma: El objetivo de esta etapa es que la
red sea capaz de aprender caracteristicas de color y de forma a nivel de detalle, con el fin de
alcanzar las desigualdades de la ecuacion para todas las imagenes del dataset. Para esto
se entrena una quadruplet network, tal que la primera rama contenga los sketches (anchors),
y las otras tres ramas contengan fotografias, donde la primera de estas ramas de fotografias
tenga la foto de referencia para el sketch, la segunda tenga la misma foto pero de un color
diferente y la tercera rama tenga una foto de distinta clase.

La funciéon de pérdida a minimizar es la siguiente:

losSparts = CEy + CEy + CE3 + CEy + [ - (triplet lossy + triplet losss) (3.10)

Que corresponde a la suma del cross entropy para las cuatro redes, con el fin de guiar
el entrenamiento, mas un ponderador S multiplicado por la suma de los triplet loss de las
ecuaciones v [3-91 que estaran orientados a que la red ordene las imagenes de acuerdo a la
desigualdad objetivo. El ponderador § utilizado parte en 2 y aumenta 0,5 en cada época. El
método se entrena por 25 épocas.

3.5. Ajustes experimentales

Los miltiples experimentos con redes convolucionales presentaron los siguientes ajustes
experimentales:

e Cada método o etapa fue entrenado por un méaximo de 10 épocas (a menos que se haya
indicado lo contrario) y se utiliz6 un conjunto de validacion para elegir la mejor época.

e Se utilizo el optimizador ADAM con un learning rate de 1074

e Las iméagenes de entrada de las redes son de tamano 224x224.

e Los sketch son normalizados antes de entrar a la red, de modo de centrarlos, y utilizar
un 90 % del tamano de la imagen en su eje mas largo.

e Al realizar resize de las imégenes se mantiene el aspect ratio, con el fin de no deformar
las imagenes.

e Se aplica data augmentation con las siguientes operaciones: random horizontal flip,
color augmentation (solo para imagenes y dibujos con color, consiste en cambios de
saturacion, pequenas alteraciones en el canal Hue, cambios de contraste), resize (con-
sistente en agrandar o achicar la imagen en un margen de 10 %) y random rotation (en
un margen de -20 a 20 grados).
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Capitulo 4

Resultados y discusion

4.1. Resultados

A continuacion se presentan los principales resultados y métricas de desempeno para las
distintas metodologias desarrolladas. Para evaluar el desempeno de los sistemas se utilizan
las métricas mean average precision (mAP), mean reciprocal rank (MRR), recall ratio, y se
muestran ejemplos gréaficos del desempeno del sistema.

4.1.1. Sistema de recuperaciéon de imagenes basada en dibujos sin
color (SBIR)

En esta seccion se presentan los resultados de los métodos de recuperacion de imagenes
basados en dibujos sin color. La evaluacién se realiza sobre los dataset Flickrisk y
de Saavedra.

Para comparar visualmente los tres métodos desarrollados entre si, se presentan en las
figuras [4.1] y resultados de recuperacion de imagenes en el dataset Flickribk para los
tres métodos, esto utilizando 5 dibujos seleccionados al azar del dataset, y mostrando las 10
imagenes mas similares de acuerdo a cada método. Ademas se presentan en las figuras [4.2]
y [4.6| resultados para el dataset de Saavedra. Se destaca que en cada imagen se marca
en rojo las fotografias incorrectas recuperadas, es decir, aquellas que no corresponden
a la misma clase del dibujo.

Deep SBIR

El primer resultado extraido corresponde a la metodologia Deep SBIR. Para comparar
los resultados se calcula el mAP para los dataset de test, correspondientes a Flickr 15K y
Saavedra. Ademas, con el fin de elegir la mejor arquitectura se comparan las arquitecturas
AlexNet, ResNet 50, Inception v y SE ResNext 50. Los resultados se presentan en la tabla
41l
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Implementacién | Accuracy validacion | mAP Flickr 15k | mAP Saavedra
Paper Original - 0.282 0.326
AlexNet 0.515 0.17240.020 0.243+0.066
ResNet 50 0.722 0.244+0.025 0.370+0.060
Inception v4 0.736 0.07040.008 0.14040.041
SE ResNext 50 0.686 0.326+0.028 | 0.424+0.063

Figura 4.1:

Tabla 4.1: Resultados DeepSBIR

Junto a estos resultados, se presenta en las figuras y ejemplos de imagenes recupe-
radas en ambos datasets de test, usando la arquitectura SE ResNext 50.
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SBIR a través de redes convolucionales siamesas

Figura 4.2: Ejemplos de imagenes recuperadas con Deep SBIR para el dataset de Saavedra.

Para esta metodologia se presenta en la tabla [1.2] el mAP de este sistema dado por el
paper original y el de la implementacion propuesta.




Implementacion | mAP Flickr 15k | mAP Saavedra
Paper Original 0.195 -
AlexNet 0.1374+0.017 0.172+0.046

Tabla 4.2: Resultados redes siamesas

Ademas, se presenta en las figuras [£.3] y [£.4] ejemplos de imégenes recuperadas con este

sistema para los datasets Flickr 15K y Saavedra respectivamente.

Figura 4.4: Ejemplos de imagenes recuperadas con Siamese SBIR para el dataset de Saavedra.

SBIR usando CNN con entrenamiento en miiltiples etapas

Se presenta en la tabla[d.3]el mAP de este sistema reportado por el paper en sus distintas

etapas de entrenamiento y el de la implementacion propuesta.
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Implementaciéon | mAP Flickr 15k | mAP Saavedra
Paper Original
(Etapa 2) 0.348 0.572
Paper Original
(Etapa 3) 0.411 0.633
Paper Original
(Etapa 4) 0.511 0.659
Implementacion 0.52340.034 0.4874+0.073
(Etapa 2)
Implementacion 0.553-+0.033 0.506+0.065
(Etapa 3)

Tabla 4.3: Resultados Multi Stage Regression
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Se presenta ademés en las figuras [£.5] y [4.6] ejemplos de imégenes recuperadas con este
sistema para el dataset Flickr 15K y de Saavedra respectivamente.

Figura 4.5: Ejemplos de imagenes recuperadas con SBIR mediante entrenamiento en multiples
etapas para el dataset Flickr 15K.

Figura 4.6: Ejemplos de imégenes recuperadas con SBIR mediante entrenamiento en multiples
etapas para el dataset de Saavedra.




Junto a estos resultados, se experimenté cambiando la dimensionalidad del vector de
caracteristicas, con el fin de observar su efecto en el desempeno y en el tiempo de busqueda.
Para esto se realiza un fine-tuning (etapa 3 del entrenamiento) del sistema cambiando esta
dimensionalidad. Se presenta en la tabla el desemperio del sistema (mAP) y el tiempo
de busqueda para ambos dataset, considerando una distinta dimensionalidad del espacio
de caracteristicas. El tiempo de busqueda hace referencia al tiempo en ordenar todas las
imégenes del catalogo por su distancia con una query, es decir, realizar una buisqueda lineal.

Dimensionalidad del embedding
256 | 512 | 1024 2048
Flickr 15K mAP 0.502 | 0.497 | 0.553 0.534
Tiempode g3 671 90.11 | 97.07 | 107.24
bisqueda [ms]
Tamano en

disco M| | 184 | 329 | 619 119.9
Saavedra mAP 0.404 | 0.465 | 0.506 0.534
Tiempo de | ¢ o6 | g 60 | 870 10.34

busqueda [ms]
Tamafoen | - | 5, | 57 11.0

disco [MB]

Tabla 4.4: mAP y tiempo de bisqueda para distinta dimensionalidad del embedding.

Por ultimo, se presenta en la figura [£.7] una visualizacion del embedding generado por la
red en la etapa 3 del entrenamiento, para el dataset Flickr 15K. Para realizar la proyeccion
a dos dimensiones se utiliza tSNE.

Figura 4.7: Visualizacion del embedding generado por la etapa 3 del entrenamiento, para el
dataset Flickrl5k.
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4.1.2. Sistema de recuperacion de imagenes basada en dibujos con
color (CSBIR)

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos para ambos métodos propuestos
de recuperacion de imagenes basada en dibujos con color. Para comparar los resultados
obtenidos, se presenta el mean Average Precision (mAP) por clase, el mean reciprocal rank
y el recall ratio, en conjunto a diversos ejemplos de imagenes recuperadas.

El conjunto de test utilizado en ambos casos corresponde al dataset de retail
y jugueteria, consistente en 200 dibujos con color realizados a mano y 46000 fotos (las
11000 originales en conjunto a las fotos con color generadas), con un total de 286 clases. Para
calcular el mRR y el recall ratio se considera que cada dibujo tiene una sola imagen correcta,
correspondiente a la imagen desde la cual fue realizada el dibujo.

CSBIR con histogramas de color

Para este método, el primer parametro a analizar corresponde a -, esto es, el trade-off
entre las caracteristicas de forma y de color, asi, un valor de v = 0 implica solo considerar
caracteristicas de forma, mientras que v = 1 implica utilizar solo caracteristicas de color.
Para realizar la seleccion de este parametro se presenta en la figura [4.8 el MRR y el mAP al
considerar distintos valores del mismo. De acuerdo a estos resultados, se opta por seleccionar
v = 0,6 como el valor mas adecuado para este parametro, debido a que alcanza el mayor
MRR a costa de una leve disminucion respecto al mayor mAP. Las métricas de desemperio
obtenidas con v = 0,6 corresponden a M RR = 0,216 y un mAP = 0,1324.
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Figura 4.8: Métricas de desempeno para distintos valores de v, dataset de retail y jugueteria.

Para complementar, en la figura se presentan ejemplos de imégenes recuperadas para
dos consultas, al considerar distintos valores de v, en esta figura se aprecia claramente el
efecto de este parametro sobre las imagenes recuperadas, mencionado en el parrafo anterior.
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Figura 4.9: Imégenes recuperadas para dos consultas, al considerar distinto ~.

Ademas, en la figura [£.10] se presentan ejemplos de las 20 primeras imagenes recupera-
das para diversas consultas, utilizando v = 0.6. En la figura se enmarca en verde la
fotografia correcta.

CSBIR con Quadruplet Networks

Para evaluar el desempeno de este método se realizan experimentos entrenando la parte
3 con distintos valores del parametro «, utilizando un valor de A fijo igual a 1,5.

En la tabla se presenta el MRR y el mAP en el conjunto de test; para la etapa 2
del entrenamiento, y para la etapa 3 al considerar distintos valores de o € {0.1, 0.25, 0.50,
0.75}. De acuerdo a la tabla, se escoge el parametro o = 0,25 como el més adecuado, ya que
con este valor se presenta un MRR muy superior al resto, manteniendo un buen mAP. Los
siguientes resultados son extraidos usando este valor de «.

MRR | mAP
Etapa 2 | 0.2478 | 0.1601
Etapa 3 1 9987 | 0.1217
a=0,10 ’ ’
Etapa 3
0 =025 0.3519 | 0.0977
Etapa 3
o =050 0.3228 | 0.0671
Etapa 3
o =075 0.2987 | 0.0552

Tabla 4.5: mAP y MRR para el método de Quadruplet Networks en distintas etapas del
entrenamiento.

Para evaluar visualmente el resultado del método se presenta en las figuras N
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Figura 4.10: Ejemplos de imégenes recuperadas para distintas consultas para el método CS-
BIR con histogramas de color utilizando v = 0,6.
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ejemplos de las 20 primeras imagenes recuperadas ante distintas consultas, para las etapas 2
y 3 del entrenamiento. En las figuras se marca en verde la fotografia correcta.

Para entender mejor el comportamiento de la red, se realiza una proyeccion del embedding
extraido para los datos a 2 dimensiones, utilizando el método t-SNE; se presenta en la figura
uno de los clusters formados con esta proyeccion, correspondiente a coches para bebé.

Una de las principales ventajas del método propuesto es que ademés de poder realizar
consultas a través de dibujos permite realizar consultas a través de fotografias, pudiendo
recuperar imagenes de color similar; esto se realiza extrayendo caracteristicas mediante la
red de fotos. Se presenta asi en la figura [4.14] ejemplos de imégenes recuperadas al realizar
una busqueda por iméagenes.

Finalmente, para realizar una comparacion més en detalle de ambos métodos desarrollados,
se presenta en la figura[£.15] el recall ratio para el método de CSBIR con histogramas de color
y para las etapas 2 y 3 del método Quadruplet Networks. Para la extraccion del recall ratio
se considera que para cada consulta solo existe una respuesta correcta, que corresponde a la
imagen de referencia con la que fue dibujada la consulta.

4.2. Discusion

En esta seccion se discuten los resultados obtenidos para los distintos métodos implemen-
tados; contrastando las métricas con los resultados visuales, y analizando que métodos son
mejores, junto a las ventajas y desventajas de cada uno.

4.2.1. Sistema de recuperacion de imagenes basada en dibujos sin
color (SBIR)

Deep SBIR

Respecto a los resultados extraidos con la metodologia Deep SBIR, el primer resultado
interesante corresponde a la comparacion entre distintas arquitecturas de redes convo-
lucionales, para ello se observa en la tabla que la arquitectura que consigue un mejor
desempeno corresponde a Squeeze and Excitation ResNext 50, obteniendo un desempeno
mejor que el paper original, y mejor versus a otras arquitecturas como ResNet 50 e Inception
v4.

Sin embargo, se debe ser cuidadoso con la comparacion, ya que la implementacion del
paper original utiliza una arquitectura AlexNet, obteniendo resultados mucho mejores que la
implementacion propia con esta arquitectura. Esto se asocia a diversos factores, enumerados
a continuacion:

e El paper original entrena la red con el dataset QuickDraw, este dataset contiene una
cantidad mucho mayor de dibujos que el dataset utilizado durante el entrenamiento de
la implementaciéon propia, correspondiente a Flickr 15K.

e La implementacion original utiliza Sketch Tokens para extraer bordes de las imége-
nes, consistente en un método supervisado para la extraccion de bordes. Este método
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Figura 4.11: Ejemplos de imagenes recuperadas ante distintas consultas para el método Qua-
druplet Networks en la etapa 2 del entrenamiento.
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Figura 4.12: Ejemplos de imagenes recuperadas ante distintas consultas para el método Qua-
druplet Networks en la etapa 3 del entrenamiento, usando a = 0,25.
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Figura 4.13: Cluster de coches para bebé, visualizado a través de t-SNE sobre el dataset
completo. En cuadros rojos se marcan dibujos de consulta.
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Figura 4.14: Imagenes recuperadas al realizar bisqueda mediante fotos.
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Figura 4.15: Recall ratio comparando los distintos métodos implementados.

presenta resultados bastante superiores al utilizado en la implementacién propia, co-
rrespondiente a Canny, sin embargo, debido a su alto costo computacional se descarta
Su uso.

Se plantea que utilizar estas mejoras debiese aumentar el desempeno de la red.

Otro punto de los resultados que llama la atenciéon es el comportamiento de la arqui-
tectura inception v4, la cual presenta un mayor accuracy de clasificaciéon en el conjunto de
validacion (el cual corresponde a un subconjunto del dataset Flickri5k), sin embargo posee
un menor mAP en ambos conjuntos de test. Esto se puede interpretar como que la red tiende
a sobreajustar su extraccion de caracteristicas a las clases del conjunto de entrenamiento,
asi, se debiese experimentar extraer caracteristicas de una capa de la red més cercana a la
entrada, con el fin de que las caracteristicas extraidas dependan en mayor cantidad de los
filtros aprendidos y no tanto de la salida de la red (que dependera de las clases vistas durante
el entrenamiento).

De los ejemplos visuales mostrados en la figura se aprecia que el método recupera con
mucha precision las imagenes del dataset Flickr15k, mientras que de la figura [1.2] se extrae
que para el dataset de Saavedra funciona bien, pero tiende a cometer méas errores dentro de
las 10 primeras imagenes recuperadas.

SBIR a través de redes convolucionales siamesas

Respecto a la implementacion de SBIR a través de redes convolucionales siamesas, se
muestra en la tabla [4.2] que la implementacion propia del método tiene un peor desempeno
respecto a la implementacion del paper original. Esto puede ser debido a que en el paper
original dividen el dataset Flickri5k la mitad para entrenamiento y la mitad para test, por
lo que es muy posible que el método se haya sobreajustado a las clases vistas durante el
entrenamiento, las cuales son las mismas que se utilizan para evaluar, aumentando asi el
desempeno del sistema. Por otro lado la implementacion propia utiliza el dataset Flickr25k
durante el entrenamiento y el dataset Flickri5k completo para test, ambos con clases distintas
entre si, por lo que es menos probable que se presente sobreajuste.

49



Se plantea que el mal desempeno de este método respecto a los otros métodos entrenados
es el uso de la funcién de pérdida contrastive loss durante el entrenamiento, debido a que al
realizar el entrenamiento esta funciéon solo es capaz de comparar entre si las clases presentadas
en un batch; y no presenta una referencia global de todas las clases del dataset. Para entender
mejor este punto, supongamos que se cuentan con 20 clases y se tiene un batch donde solo
estdn presente las clases 1, 3 y 10; al momento de entrenar, la funcién de pérdida tiende a
alejar estas clases entre si, pero al hacer esto se puede estar acercando las caracteristicas de
la clase 1 con las caracteristicas de una clase que no esté presente (por ejemplo de la clase
4); por otro lado, si se tiene otra funcion de pérdida como el cross entropy loss entonces se
sabe el total de clases y tiene una referencia global de todas las clases presentes durante el
entrenamiento (atn cuando el batch no presente todas las clases), por lo que serd mas facil
separar las clases entre si. Este problema se hace atiin mas notorio cuando se tienen muchas
clases de entrenamiento y los batch son de tamano pequeno, como es en nuestro caso, en que
se presentan 250 clases de entrenamiento y batch de tamano 30.

De las figuras[4.3] y [4.4] es posible visualizar que los métodos tienen un desempeno bastante
pobre, recuperando imégenes que no tienen mayor similitud entre si.

SBIR usando CNN con entrenamiento en miiltiples etapas
Los principales resultados de este método son presentados en la tabla

Lo primero que se recalca es que el paper original posee 4 etapas de entrenamiento, mien-
tras que en la implementacion propia solo se tienen 3 etapas (las etapas 2 y 3 se mezclaron
en una unica etapa); esto debido a que se experimenté implementar las etapas 2 y 3 del
paper original por separado, sin embargo se comprobd experimentalmente que esto no tenia
mayores ventajas, y ain maés, que al realizar el entrenamiento de estas etapas por separado
la etapa 3 disminuye el desempeno respecto a la etapa 2. Asi, en la implementacién propia
las etapas 2 y 3 del paper original se mezclan en una tnica etapa (etapa 2), mientras que la
etapa 4 del paper original paso a ser la etapa 3 en la implementaciéon propia. De esta manera
el entrenamiento se simplifica y mejora su desempeno.

De los resultados presentados en la tabla no es claro si la implementacién propia es
mejor que la del paper original, debido a que la implementaciéon propia presenta un mayor
mAP en el dataset Flickr15k pero un menor mAP en el dataset de Saavedra. Se plantea como
hipotesis que la implementacion propia funciona mejor que la implementacion original cuando
los dibujos de consulta no presentan un gran nivel de detalle; esto ya que la implementacion
realizada presenta un mayor mAP en el dataset Flickri5k, cuyos dibujos son simples. Por otro
lado se plantea que la implementacion del paper original funciona mejor cuando los dibujos
presentan un gran nivel de detalle, pues alcanzan un mayor mAP en el dataset de Saavedra,
cuyos dibujos contienen muchos detalles y se asemejan mas a las fotografias a partir de las
cuales se dibujaron.

De los resultados graficos presentados en las figuras y [£.6] y del mAP obtenido; se
extrae que el método presenta mejores resultados respecto a los otros dos métodos proba-
dos, pudiendo recuperar dentro de los primeros 10 resultados en su gran mayoria imégenes
pertenecientes a la misma clase y muy similares visualmente.
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Un parametro muy importante del método implementado es la dimensionalidad del vec-
tor de caracteristicas, ya que vectores de caracteristicas de mayor dimensiéon nos permiten
representar con mayor flexibilidad los atributos de las imagenes, sin embargo hacen que el
tiempo de bisqueda y que el espacio en disco utilizado por las caracteristicas aumente, tal
como se presenta en la tabla De la tabla se extrae que el tiempo de biisqueda no varia
mucho respecto al tamano del vector de caracteristicas, sino que varia méas respecto a la
cantidad de imagenes en el dataset; para afrontar este problema se puede experimentar el
uso de algoritmos de busqueda aproximada.

Un punto que es mas critico corresponde al tamano en disco utilizado por los embeddings
del dataset, el cual tiende a escalar mucho con la cantidad de imagenes en el dataset y con la
dimensionalidad del vector de caracteristicas; para ello, la soluciéon méas adecuada no parece
ser el reducir la dimensionalidad del embedding directamente en la red, debido a que tiende
a disminuir el mAP. Para afrontar este problema se puede experimentar el considerar un
embedding de dimensionalidad alta (como 1024 o 2048) durante el entrenamiento y aplicar
técnicas de reduccion de dimensionalidad sobre los vectores de caracteristicas, como PCA.

Por dltimo, en la figura [£.7] se muestra una visualizacion del embedding generado por
el método, donde se aprecia que tanto las fotografias como los dibujos se proyectan a un
espacio en comun y se agrupan en clusters, donde cada cluster agrupa imagenes visualmente
similares, y clusters cercanos son similares entre si; para ejemplificar, el cluster de girasoles,
con el cluster de lunas y de ruedas de la fortuna son cercanos entre si, ya que todas estas
imagenes tienen forma circular.

Anailisis general de SBIR

Se evaluaron tres métodos de recuperacion de imagenes basada en sketch, correspondien-
tes a DeepSBIR, SBIR mediante redes siamesas y SBIR con entrenamiento en
multiples etapas. Algunos anélisis generales de estos métodos son:

e El entrenamiento usando cross-entropy loss presenta un mayor desempeno que el en-
trenamiento utilizando contrastive loss; asi, para la arquitectura AlexNet y el mismo
dataset de entrenamiento (Flickr 25k) el método Deep SBIR (que utiliza cross entropy
loss) presenta un mAP de 0.172 en Flickrl5k y de 0.243 en el dataset de Saavedra,
mientras que el método con redes siamesas (que utiliza contrastive loss) alcanza un
mAP de 0.137 y 0.172 respectivamente. Se concluye que esto ocurre porque el cross
entropy loss posee una mayor informacion global de las clases que el contrastive loss,
debido a que el contrastive loss solo nos permite tomar la informacion de un batch al
entrenar, y por lo tanto una menor cantidad de informacion respecto a las clases; mien-
tras que al utilizar cross entropy loss tenemos informacion de todas las clases presentes
en el entrenamiento.

e Distintas arquitecturas de redes convolucionales pueden mejorar mucho los resultados,
asi, para el mismo método Deep SBIR, cuando se utiliza una red mas actual (como SE
ResNext 50) se alcanzan resultados del doble de desempetio respecto a AlexNet.

e Al procesar las fotografias extrayendo bordes antes de ingresarlas a una red convolu-
cional se pierde mucha informacion (de color y de texturas por ejemplo), por lo que los
métodos disminuyen mucho su desempeno respecto a ingresar directamente las imége-
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nes. Asi, en el método de entrenamiento en multiples etapas, los resultados son muy
superiores en comparacion a los otros métodos. Esto se puede interpretar como que las
redes convolucionales son mejores extrayendo caracteristicas y procesando las imagenes
respecto a métodos tradicionales como Canny, ademas, al utilizar Canny se pueden
extraer bordes con mucho ruido, lo que dificulta la tarea de la red convolucional. Se
evidencia asf la ventaja del método de entrenamiento en miltiples etapas respecto a los
otros dos, debido a que se ahorra el tiempo de extraccion de bordes y ademas presenta
mejores resultados.

e La dimensionalidad del espacio de caracteristicas es relevante en términos de la calidad
de los sistemas de recuperacion de imagenes, asi, en general vectores de caracteristicas
de mayor dimension funcionan mejor al poder contener una mayor cantidad de informa-
cion, sin embargo esto tiene un costo asociado de memoria y de velocidad de biisqueda.
Para afrontar estos problemas se sugiere experimentar con técnicas de reducciéon de di-
mensionalidad como PCA| lo que nos permitiria disminuir la memoria utilizada por los
vectores de caracteristicas y disminuir el tiempo de biisqueda, o técnicas de busqueda
aproximada para la reduccion del tiempo de buisqueda.

4.2.2. Sistema de recuperaciéon de imagenes basada en dibujos con
color (CSBIR)

CSBIR con histogramas de color

El método de CSBIR con histogramas de color representa la forma clasica de abordar el
problema de recuperacion de imagenes considerando atributos de forma y color, en que por
un lado se extraen caracteristicas de forma y por el otro lado se extraen caracteristicas de
color.

Lo primero que es necesario recalcar respecto a este método corresponde a la eleccion del
parametro 7, que representa el trade off entre caracteristicas de forma y de color. En la figura
se presenta el mean reciprocal rank y el mean average precision del sistema para distintos
valores del parametro . Se debe recordar que el mean reciprocal rank mide en que posicion
se encuentra la imagen correcta respecto a todas las imagenes recuperadas, y por lo tanto es
un buen indicador de que tan bien el sistema es capaz de recuperar imagenes considerando
forma y color; por otro lado el mAP mide que las iméagenes de la misma clase se encuentren
en las primeras posiciones, y por lo tanto es un buen indicador de que tan bien el sistema
puede recuperar imagenes considerando la forma y clase de los objetos, pero no es un buen
indicador para el color.

Considerando esto, el comportamiento del sistema es como se deberia esperar, por ejemplo,
al usar un valor de v pequeno significa que se estd dando una mayor ponderaciéon a las
caracteristicas de forma, y por lo tanto el mAP es alto, pero el MRR no tanto, debido a
que en las primeras posiciones tienden a aparecer objetos de forma similar, pero que pueden
tener color totalmente distinto. A medida se tiende a aumentar el valor de v comienza a
aumentar el MRR, ya que los objetos de color similar tienden a aparecer mas adelante en
las imagenes recuperadas, sin embargo llega un punto en que ambas métricas comienzan a
disminuir (y > 0,6) esto debido a que se comienza a considerar solo la informacion de color
para recuperar las imégenes, la cual no es suficiente para describir bien a la imagen. Una
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representacion grafica de esto se muestra en la figura [£.9) donde se aprecia como el valor
v = 0,6 recupera imagenes de forma y color similar. A partir de esta experimentacion se
establece que un valor adecuado de este parametro es 0.6, ya que presenta el mayor MRR a
costa de una disminuciéon pequena en el mAP.

Por ultimo en la figura se muestran diversos ejemplos de imagenes recuperadas con el
valor anteriormente mencionado de 7, donde se ve que para algunas consultas como la fuente
blanca o la polera rosada el método funciona muy bien, sin embargo para otras consultas
como el auto o la botella el sistema no considera muy bien el color al recuperar las imégenes.

CSBIR con quadruplet networks

Este método plantea una estrategia de recuperacion de imagenes basada en dibujos con
color que solo utiliza redes convolucionales (sin necesidad de extraccion de caracteristicas de
color de manera separada); esto plantea una ventaja, ya que la extraccion de caracteristicas
se realiza de forma mucho mas rapida y considera el sketch completo (con color), lo cual
nos provee una cantidad de informacién mayor respecto a cuando se extraen caracteristicas
usando el sketch sin color y se le agregan las descripciones de color de manera separada.

En la tabla [4.5 se muestra el MRR y el mAP para la etapa 2 y 3 del entrenamiento. Se
recalca que en la etapa 2 del entrenamiento el MRR y el mAP son mayores que el método
con histogramas de color, y el valor del mAP es el mas alto alcanzado. Esto ocurre debido
a que la etapa 2 tiene por objetivo formar un buen embedding para las clases, asi, el mAP
alcanzado es alto; sin embargo esta etapa no considera informaciéon de color, por lo que no
es util como método de recuperacion de imagenes basada en dibujos con color.

Por otro lado en la etapa 3 del entrenamiento el parametro « produce un efecto similar
en el mAP y el MRR que el parametro v del método con histogramas de color. Esto ocurre
debido a que valores grandes de o hacen que imagenes de distinto color se alejen mucho,
por lo que se tenderd a formar clusters del mismo color sin considerar informaciéon de las
clases, asi, el mAP comenzara a disminuir. Se tiene sin embargo, que en esta etapa el mAP
disminuye respecto a la etapa 2, debido a que ahora el sistema debe ordenar las imagenes de
acuerdo al color y a la forma. De acuerdo a los resultados se escoge av = 0,25 como el mejor
valor para este pardmetro, ya que alcanza el mayor valor para el MRR, y un buen valor del

mAP.

Al analizar las imagenes recuperadas en las figuras[4.11] y[4.12]es posible notar graficamente
como la etapa 2 del método es capaz de recuperar imégenes basada en la informacion de
forma, sin embargo no considera el color al retornar las imagenes; mientras que la etapa
3 considera color y forma al momento de recuperar las imagenes, a costa de que tiende a
recuperar imagenes de otras clases en algunas ocasiones.

Una buena visualizaciéon de como acttia la red se presenta en la figura [£.13] donde se
aprecia que el sistema forma clusters basados en la forma de las imagenes, y dentro de cada
cluster ordena las imagenes de acuerdo a su color, lo cual es el comportamiento esperado para
el sistema. Otra de las grandes ventajas del sistema es que nos permite recuperar imagenes
considerando color y forma usando como query una fotografia, asi, el sistema se podria
adaptar para realizar content based image retrieval considerando caracteristicas de color.
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Finalmente, en la figura |4.15| se analiza el recall ratio del método de histogramas de color
y de la etapa 2 y 3 de Quadruplet Networks, donde se aprecia la superioridad de este ultimo
método, y en particular de la etapa 3. Ademés, de la figura se puede establecer que un buen
nimero de imagenes retornadas corresponde a 50 imagenes; haciendo que en el 80 % de las
consultas se retorne la imagen correcta entre las 50 imégenes retornadas.

Analisis general de CSBIR

Se evaluaron dos métodos para recuperacion de imagenes basada en dibujos con color,
el primero mediante el uso de histogramas de color y el segundo con Quadruplet Networks.
Algunos anélisis de estos métodos son:

El método de CSBIR con histogramas de color presenta la ventaja de que es flexible,
en el sentido de que se puede cambiar la ponderaciéon entre color y forma de manera
facil y ajustable por el usuario. Ademas no requiere un dataset de dibujos con color
para ser entrenado.

El método de Quadruplet Networks presenta la ventaja de que produce un solo embed-
ding que codifica informacion de forma y color; ademaés la extraccion de caracteristicas
se realiza solo haciendo un forward por la red convolucional y no requiere extraer his-
togramas ni otros descriptores de la imagen o dibujo, lo cual hace al método mucho
mas rapido.

El método de Quadruplet Networks presenta mejores resultados en términos del MRR,
ya que es capaz de extraer informacion detallada de color y forma en conjunto, mientras
que el método de histogramas de color realiza la extraccion por separado, lo cual no
tiene un desempeno 6ptimo.

El método de Quadruplet Networks presenta la ventaja de que permite ademas rea-
lizar recuperacion de imégenes a través de otras imégenes, extrayendo a través de la
misma red informacion de color y forma, lo que resulta ser una novedad (ya que no
existen métodos que aborden la extraccion de caracteristicas de color a través de redes
convolucionales).

Si bien el método de Quadruplet Networks marca una mejora sustancial en el problema
de recuperacion de imagenes basada en dibujos con color, existen muchas mejoras que
se les puede hacer, como el uso de un dataset con mayor cantidad de imagenes y clases
mejor definidas, o un mejor método para sintetizar dibujos a partir de las fotografias.
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Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo se realizé un estudio exhaustivo de métodos de recuperacion
de imagenes basadas en dibujos sin y con color usando redes convolucionales; los cuales son
cada vez mas atractivos por sus aplicaciones en e-commerce, debido a que representan una
herramienta de bisqueda muy sencilla y a la vez poderosa.

Dentro del estudio de los métodos de Sketch Based Image Retrieval (SBIR) sin color se
exploraron tres alternativas, enumeradas a continuacion:

e DeepSBIR: consistente en entrenar una red convolucional para clasificacién de dibujos,
para luego extraer caracteristicas de dibujos y de fotografias, convirtiendo las fotografias
a representaciones mas cercanas a dibujos a través de la extraccion de bordes, y luego
extrayendo caracteristicas a través de la red convolucional.

e Siamese SBIR: realiza el mismo proceso anterior, pero entrena la red convolucional
a través de la funcion de pérdida contrastive loss.

e MultiStage Regression SBIR: utiliza dos redes convolucionales para extraer una
representacion comun entre dibujos y fotografias, entrenando las redes en multiples
etapas con una dificultad creciente.

De la realizacion de estos resultados se concluye que la mejor metodologia entre las estu-
diadas corresponde a la tercera, ya que nos permite realizar un preprocesamiento minimo de
las fotografias, al poder ingresarlas directamente a una red convolucional (sin extraer bor-
des primero), y ademaés logra un desempeno mucho mayor, lo cual se asocia a su estrategia
de entrenamiento, a su forma de compartir pesos y a que al no realizar el paso previo de
extraccion de bordes cuenta con una mayor cantidad de informaciéon para poder realizar la
extraccion de caracteristicas.

Respecto a los métodos de Color Sketch Based Image Retrieval (CSBIR) se compararon
dos implementaciones, enumeradas a continuacién:

e CSBIR con histogramas de color: consiste en extraer por separado caracteristicas
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de forma y de color de fotografias y dibujos, utilizando el método MultiStage Regression
SBIR para la extraccion de caracteristicas de forma e histogramas de color para describir
las caracteristicas de color, finalmente, la distancia se calcula mediante una ponderaciéon
entre las distancias de las caracteristicas de forma y color entre las consultas y las
fotografias del dataset, que nos permite decidir si al momento de recuperar las imagenes
nos importa mas la forma o el color de los resultados, de acuerdo a nuestra consulta.

e CSBIR con Quadruplet Networks: es una manera novedosa de abordar el problema
de CSBIR, al implementar una red convolucional capaz de extraer en conjunto infor-
macion de forma y color de dibujos y fotos; teniendo la ventaja de que el procesamiento
es mucho mas rapido al ahorrar el tiempo de extraccion de histogramas de color, y los
resultados son mejores en métricas y visualmente, ya que las caracteristicas codifican
en conjunto forma y color.

Se concluye que el primero de los métodos presenta un desempeno que funciona bien
respecto a algunas consultas, pero que no es la manera 6ptima de abordar el problema, debido
a que al realizar una extraccién por separado de caracteristicas de forma y color es dificil
encontrar una ponderaciéon que entregue buenos resultados para el general de los casos, asi,
a veces los resultados entregados pueden ser buenos en forma y no en color, o en otros casos
puede suceder lo contrario dependiendo de la ponderacion utilizada. Por otro lado, se concluye
que el segundo método funciona mejor al ser mas rapido y presentar mejores resultados en
término de métricas de desempenio y visualmente. Ademas, a la hora de implementar estos
métodos es necesario seleccionar adecuadamente los parametros, lo cual se puede realizar
midiendo las métricas de desempeno del sistema con distintos valores de los mismos, esto
sobre un conjunto de validacion.

Respecto a los objetivos especificos planteados en este trabajo, se cumplieron satisfacto-
riamente cada uno de ellos:

e Se experimentaron distintas arquitecturas de redes convolucionales y se opté por utilizar
la arquitectura SE-ResNext 50, debido a que presentaba un mejor desempeno frente a
otras arquitecturas a la hora de realizar la recuperacion de imagenes basada en dibujos.

e Se exploraron y evaluaron tres metodologias para la recuperacion de imagenes basada
en dibujos sin color, en particular, la metodologia de entrenamiento en miltiples etapas
present6 resultados superiores, alcanzando resultados del estado del arte.

e Se construyd un dataset para entrenamiento del sistema de recuperacion de imégenes
basada en dibujos con color, con cerca de 20.000 fotografias y sus respectivos dibujos,
generados sintéticamente a partir de las fotografias. Ademés se construyé un dataset
para la evaluacion del sistema, con aproximadamente 46.000 imagenes y 200 dibujos
con color.

e Se implementd un baseline para el problema de recuperacion de imégenes basada en
dibujos con color, consistente en la extraccién por separado de caracteristicas de forma
y de color.

e Se defini6 una arquitectura de entrenamiento para el problema recién mencionado, la
cual utiliza quadruplet networks, un entrenamiento en multiples etapas y una nueva
funciéon de pérdida.

e Se evalud el baseline y la nueva metodologia propuesta, obteniendo mejores resultados
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con la metodologia propuesta.

Finalmente, se concluye que se pudieron implementar de manera exitosa los sistemas de
recuperacion de imagenes basados en dibujos con y sin color; dando cuenta que el método
de entrenamiento y la modalidad de entrada de las imagenes a la red son muy relevante a la
hora de implementar este tipo de sistemas. También es necesario destacar que este tipo de
sistemas tiene potenciales aplicaciones en plataformas de e-commerce para realizar busqueda
por similitud y ya se encuentra implementado en algunas tiendas como Casa Ideas en Chile
o Sodimac Corona y Pepeganga en Colombia, provisto por la empresa Impresee.

5.2. Trabajo futuro

El trabajo realizado en SBIR y color SBIR representan un importante avance; presentando
resultados que replican el estado del arte en el problema de SBIR y un nuevo punto de
comparacion para CSBIR, que se espera se pueda mejorar a medida se cuente con una mayor
cantidad de datos y mejor calidad de los mismos, y con nuevas técnicas de entrenamiento o
arquitecturas de redes. Con esto en mente se mencionan los siguientes aspectos dentro del
trabajo futuro:

e Entrenar el modelo de Quadruplet Networks con un dataset mas grande
y de mayor calidad: para esto se propone que el modelo puede ser entrenado con
la utilizacion de un dataset de segmentacion, que tenga imégenes con fondo, asi,
para generar objetos de diferentes colores se puede modificar el espacio HSV usando la
mascara de segmentacion para no cambiar el color del fondo. Ademas los dibujos con
color pueden ser generados utilizando la misma mascara, de modo de hacer un dibujo
que no incluya fondo.

e Idear y entrenar un modelo de SBIR que incluya informacién seméantica de
las clases: la idea es poder entrenar un modelo de recuperacion de imégenes basado
en dibujos que sea capaz de incorporar informaciéon semantica de los objetos, a modo
de ejemplo, si la consulta corresponde a una bicicleta, que se entreguen en primer
lugar bicicletas, y luego otras categorias similares como pueden ser un scooter, una
motocicleta scooter, una patineta, etc.

e Extender el modelo de CSBIR con Quadruplet Networks para color content
based image retrieval: es decir, realizar un sistema de busqueda a través de imagenes
que sea capaz de recuperar imégenes considerando tanto la forma como el color de los
objetos.

e Probar los modelos propuestos con arquitecturas mas recientes: constante-
mente surgen nuevas publicaciones cientificas con avances en arquitecturas de redes
convolucionales, de modo de lograr un mayor accuracy o menores tiempos de evalua-
cion. Se propone entrenar los modelos de multiples etapas para SBIR y de Quadruplet
Networks para CSBIR con arquitecturas del estado del arte, de modo de mejorar el
desempeno de los sistemas.
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