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PROF GUIA: JOSE SAAVEDRA RONDO

RECUPERACION DE IMAGENES BASADA EN DIBUJOS CON COLOR
MEDIANTE APRENDIZAJE AUTO-SUPERVISADO

La recuperacion de imagenes basada en dibujos es un problema en el contexto de bisqueda
de imagenes y en el que hay un gran interés. Los dibujos son una forma natural de expresion
para los seres humanos, mucho mas que una descripcién de una imagen. La irrupcién en los
ultimos anos de la tecnologia de inteligencia artificial, ha permitido que varios problemas que
antes se pensaba no eran posibles de resolver, ahora su solucién se este convirtiendo en una
realidad. En este contexto se encuentra la presente memoria.

La mayor parte de los trabajos hechos en este problema han sido con entrenamiento su-
pervisado, lo que provoca problema de generalizacion de la red, haciendo que sea dificil para
las redes discriminar dibujos que no hayan sido vistos en su entrenamiento. Por lo que en
el presente trabajo se continué con la investigaciéon de entrenamientos auto-supervisados,
esperando que las redes resultantes tuviesen mejor generalizaciéon que las obtenidas con en-
trenamientos supervisados.

Para esto sé probo con varias técnicas para mejorar la eficiencia del estado del arte, para
encontrar cudal era el mejor camino para seguir con la investigacion. Finalmente, se propuso
un método que resulto ser el mas prometedor, el filtro Random liquify que logré mejorar los
resultados del problema de busqueda de imagenes con color y sin color.

Por 1ultimo, se concluye explicando por qué se obtuvieron los resultados observados y
comentando sobre los futuros investigaciones que se podrian llevar a cabo en este problema.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La presente memoria se enfoca en el problema de recuperaciéon de imagenes basadas en
dibujos con color mediante aprendizaje auto-supervisado. La busqueda basada en contenido
ha ganado importancia debido a la posibilidad de realizar consultas sin perder expresividad.
Un caso especial es cuando la consulta es un dibujo, ya que esta es una forma natural para
expresar ideas o necesidades. Por ejemplo, si pensamos en una lampara con cierta forma, una
forma simple de expresarlo es a través de un dibujo.

El desarrollo explosivo de la inteligencia computacional que ha ocurrido en la iltima déca-
da ha provocado una revolucién de tecnologias. La inteligencia computacional ha permitido
que antiguos problemas computacionales, que resultaban muy complicados de resolver solo
utilizando algoritmos creados por personas con un lenguaje de programacion, por ejemplo,
los problemas de identificar una especie de ave en una imagen, o lograr que un computador
identificase de que se estda hablando una linea de texto, han logrado un avance significativo
en los tdltimos anos.

Esto claramente ha provocado una revolucién tecnologica, ya que de pronto las posibili-
dades de automatizacion de muchos procesos productivos se ha hecho una realidad y se ha
abierto la puerta a servicios totalmente nuevos como la btisqueda por Internet asistida con
inteligencia computacional. Es en este contexto en el cual la presente memoria se encuentra.

La busqueda de iméagenes mediante dibujos, de igual manera, es un problema que resul-
ta dificil de resolver mediante el clasico desarrollo de algoritmos. Pero que la inteligencia
computacional, y en particular deep learning, puede lograr solucionar. Por lo que el estudio
de este problema ha florecido en los tultimos anos.

Los dibujos son una forma natural de comunicaciéon y representan una modalidad conve-
niente, incluso mas facil que escribir textos, dada la masificacion de dispositivos méviles. De
hecho, recientemente la btisqueda por dibujo ha sido incorporada en buscadores de eCommer-
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ce a través de las cuales pueden buscar productos, simplemente dibujando lo que desean. Sin
embargo, los modelos actuales se basan en dibujos sin color, que no explota la creatividad de
los consumidores. Mas aiin, no han aparecido modelos capaces de afrontar este problema de
una manera eficiente. Una limitacién es no contar con datos etiquetados, ya que la creacion
de conjuntos de datos etiquetados resulta lento y costoso.

Asi, en este trabajo se plantea el desarrollo de modelos auto-supervisados, los cuales, no
necesitan conjuntos de datos etiquetados para llevar a cabo el entrenamiento. Aumentando
la cantidad de data 1til para el problema y mejorar el uso practico que este tiene.

1.2. Definicion y relevancia del problema

En la presente memoria se pretende analizar métodos para mejorar el actual estado del arte
en la busqueda de imdgenes mediante dibujos. Como existe una falta de datos etiquetados y
ademas, se busca que las redes desarrolladas puedan generalizar sus resultados, que significa,
identificar dibujos sin necesidad de que la clase a la que pertenezca este haya sido utilizada en
el entrenamiento. Se va a continuar con el estudio de redes de entrenamiento auto-supervisado
que se ha llevado a cabo en trabajos anteriores [1].

Como estas redes de entrenamiento auto-supervisadas no necesitan etiquetado de la data,
hacen posible utilizar datasets disponibles més grandes sin la costosa actividad de etiquetar
sus imagenes. Pero también poseen desventajas, esta forma de entrenamiento tiende a no crear
redes tan eficaces como las entrenadas con métodos supervisados y necesitan ser inicializados
con una red que ya haya sido entrenada de alguna manera. Generalmente, se utilizan redes
que han sido entrenadas con el conjunto de datos ImageNet, el cual es uno de los conjuntos
de datos de imagenes mas grandes del mundo.

Cabe destacar que en este trabajo no se busca resolver el problema definitivamente, sino
que se trata de una investigacién para identificar como continuar con el estudio del proble-
ma, analizar qué métodos son los mas prometedores y cudles probablemente no podran dar
mejores resultados en un futuro.

Se aprovechard de la existencia de una gran cantidad de dibujo sin color, que expresan la
forma de los objetos. Para este fin, trabajaremos en colaboracion con Impresee Inc, empresa
dedicada al rubro de motores de busqueda para eCommerce.



1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo es proponer métodos y estudiar su eficacia para mejorar los resultados de los
modelos auto-supervisados en el problema de la recuperacién de iméagenes basada en dibujos
con y sin color.

1.3.2. Objetivos especificos

1. Expandir o alterar los datasets existentes para poder adaptarlos al problema.
2. Encontrar una forma de agregar la informacién de color de los dibujos al entrenamiento.

3. Generar una estructura de redes convolucionales especificamente disefiada para resolver
este problema, en el contexto de auto-supervision.

4. Entrenar las redes con los datasets generados y poder comparar y analizar los resultados
con el estado de arte en los problemas de busqueda con y sin color.

5. Concluir sobre la eficacia de los métodos, por qué se obtuvieron los resultados y posibles
trabajos futuros



Capitulo 2

Marco Teoérico y Estado del Arte

En la actualidad, existe un gran avance en la investigaciéon de busqueda por dibujos sin
color debido a la utilizacién de redes deep, en la siguiente figura se muestra un ejemplo de
busqueda con dibujo:

Database of Images

Sketch Token Retrieved Image

Figura 2.1: Consulta de imagen mediante un dibujo.

Pero esto tiene limitaciones, como el no utilizar la informacién extra que se podria extraer
del color o textura, ya que esto puede dar mas claridad sobre el objeto que se busca.

Otra forma en la que se realiza busqueda por similitud es con texto. Se escribe una
descripcion de la imagen y un modelo previamente entrenado entrega la imagen més cercana
a ella. Pero la biisqueda con dibujos presenta ventajas por sobre esta ultima porque un sketch
permite representar de forma mas precisa y eficiente una bisqueda que un texto, ya que posee
forma, color, estilo y pose y cuando hay detalles muy especificos, las palabras pueden quedar
cortas en su descripcion. Por ultimo, la popularidad y el uso de dispositivos tactiles facilita



el uso de este tipo de busquedas.

Existen buscadores basados en redes convoluciones que resuelven bien este problema, pero
estan entrenados de forma supervisada, utilizando datos etiquetados con clases de objetos
para su entrenamiento. Esto limita los casos donde se pueden utilizar, ya que solo tienen buen
desempeno cuando se consulta por clases de objetos que estén en el dataset de entrenamiento
y dificulta las consultas para datos méas generales. Otro problema es que la mayoria de los
datasets existentes no poseen color en los dibujos de las clases, porque solo tratan de resolver
el problema de bisqueda con dibujos sin color, ignorando el potencial que este podria dar
para la identificacién de la imagen. Un ejemplo de estos datasets es Quick draw! [2], conjunto
de datos que es generado mediante una pagina web creada por Google, alli los usuarios pueden
hacer un dibujo de la imagen en un tiempo restringido de 15 segundos. Con esto, ya se han
acumulado 50 millones de dibujos, lo que lo hace el dataset méas grande de este tipo. Una
pagina similar, pero que genere dibujos de color, ayudaria de gran manera al estudio de
este proyecto. Otro problema es que varios dibujos pueden representar un mismo objeto, ya
que dependen de la persona que los hizo y de la interpretacion que se les dé. Un sistema
eficiente deberia ser robusto a estas variabilidades. Por tltimo, el etiquetado es un proceso
caro y lento, por lo que encontrar una forma de evitarlo o hacerlo mas facil seria un avance
importante.

Debido a esto, resulta interesante explorar métodos de entrenamiento auto-supervisados,
evaluando la posibilidad de utilizar dibujos sin etiquetas. Esto ayudaria a aumentar la can-
tidad posible de datos que se pueden utilizar en el entrenamiento y también aumentar los
casos de uso de la tecnologia, logrando que se utilice en consultas independientes de las clases
con las que fue entrenada.

Un uso actual se puede ver en el eCommerce, donde se busca ofrecer al usuario reali-
zar busqueda de productos con dibujos. La empresa Impresee Inc. estd investigando esta
tecnologia de manera de hacerla méas eficiente y ofrecerla a sus clientes del eCommerce.

El trabajo realizado por Anibal Fuentes sobre consultas de imagen mediante dibujos con
color [3] corresponde al estado de arte sobre este tema, utilizando redes siamesas convolu-
cionales, realizando pruebas con los datasets mas famosos y creando datasets nuevos, uno
para el entrenamiento y otro para el testeo. Aunque este fue realizado con entrenamiento
supervisado, da una buena base para comparar y continuar su trabajo. Otro trabajo, per-
tinente al tema, corresponde al de Javier Morales [1], donde evaltia la eficacia de métodos
auto-supervisados y semi-supervisados para consultas de imagenes mediante dibujos sin co-
lor, que da una idea de como enfrentar el problema con este tipo de entrenamiento. Aunque
todavia existe la dificultad de cémo agregar la informacion del color al aprendizaje y la falta
de datasets pertinentes al problema.



2.1. Redes convolucionales

Dado que este tipo de redes son cruciales para el trabajo, se va a realizar una breve
explicacion.

Las redes convolucionales fueron desarrolladas en un principio para el procesamiento de
imagenes, se concibié como una forma de permitirles a las redes neuronales la habilidad de
aprender a hacer preprocesamiento de imagenes.

El caso clasico de desarrollo de una Al se observa en la figura 2.2, el investigador selecciona
las caracteristicas de la imagen que considere sean pertinentes y ayuden a la red, lo que seria
el preprocesamiento, con las cuales se entrenaria a la red.

Machine Learning

G — &y — 5575 —

Input Feature extraction Classification Output

Deep Learning

& — i - Il

Input Feature extraction + Classification Output

Figura 2.2: Diferencia en el desarrollo de Al, dando en cuenta que en deep
learning no se realiza la extracciéon de caracteristicas.

Pero con las redes convolucionales, la red puede aprender a extraer las caracteristicas. Se
logra utilizando la operacion de convolucion. Esta traslada un kernel a través de la imagen,
multiplicando y sumando los valores, creando una nueva estructura de datos. Para estas

redes, son los valores del kernel los que son entrenados. Un ejemplo de la operaciéon se ve en
2.3
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Figura 2.3: Operaciéon de convolucién.
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Figura 2.4: Operacién de convolucién en una red, por cada operacién, se
van agregando canales al resultado.

Cada vez que se realiza la convolucién, se tienen tantos kernels como canales se quieran
en la siguiente etapa (las imdgenes comienzan con 3 canales, rojo, azul y verde), con lo que
los canales van aumentando a través de la red y como el traslado del kernel le baja el tamano
a la imagen, al terminar el proceso se obtiene un vector unidimensional de caracteristicas de
la imagen, que generalmente se usa como input para una red neuronal, como se muestra en
la figura 2.4.

Al igual que con las redes neuronales, estas redes deben minimizar la funcién de pérdida
que se obtiene al evaluar los datos de los dataset de entrenamiento, la mas comun es la funciéon
de cross entropy loss:

M
- Z yo,c log<po,c)

c=1

Donde M, nimero de clases, ¥, indicador binario que dice si pertenece a la clase o no, y
Do,c probabilidad predicha de que la observaciéon o pertenezca a la clase c.



2.2. Tipos de entrenamiento

En los procesos de entrenamiento se utilizan grandes cantidades de datos para lograr que
las redes logren aprender a discriminar los resultados. En este trabajo se va a hacer referencia
a los tipos de entrenamiento supervisado y auto-supervisado.

2.2.1. Supervisado

El entrenamiento supervisado requiere que los conjuntos de datos tengan etiquetas o clases
para poder identificar el tipo al que cada dato corresponde. Durante el entrenamiento la red
aprende a conectar cierto tipo de data con una clase, después en las pruebas se utilizan datos
pertenecientes a estas clases de entrenamiento para identificar la eficiencia de la red.

La desventaja de este entrenamiento es que cuando se intenta identificar objetos pertene-
cientes a clases diferentes a las utilizadas en el entrenamiento, la eficiencia baja. Por ejemplo,
si se realiza un entrenamiento con las clases gato, barco y bicicleta y después se da como
entrada una lampara, la red no va a poder identificar el objeto, por lo que existe un problema
de generalizacion.

En la figura 2.5 se ve un ejemplo de los pasos de este entrenamiento, donde un supervisor
tiene que etiquetar los datos para que la red pueda aprender.

Supervisor
I

Sallda deseadal

LY ’
NI T
MEE A
-':":3"" l I I
danrg fe e 0T0Le
LAY “
en ‘;‘!'_"-'1.
ol —

Algoritmo ) ( Procesamiento

( Entrada Data )

Figura 2.5: Cadena de pasos de un entrenamiento supervisado.

2.2.2. Auto-supervisado

El entrenamiento auto-supervisado no necesita clases para poder discriminar los datos de
entrada, sino que por si solo logra identificar los patrones en la data. Sin embargo, posee
desventajas como la necesidad de inicializarse con pesos ya entrenados en otros conjuntos de
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datos, y en general, no logra obtener la misma eficiencia que los resultados obtenidos con
métodos supervisados. Pero sus ventajas son que, ya que no utiliza clases en el entrenamiento,
logran generalizar de mejor manera los datos de entrada, potencialmente logrando identificar
objetos de clases que no se utilizaron en el entrenamiento. También logran evitar el costoso
proceso de etiquetado de los datos, lo que permite la utilizacion de conjuntos de datos mas
grandes. Debido a estas dos ventajas, el estudio de forma de entrenamiento ha florecido en
los tdltimos afios.

En la figura 2.6 se muestra un ejemplo del proceso de aprendizaje auto-supervisado.

( Interpretacion ) ( Procesamiento

Figura 2.6: Cadena de pasos de un entrenamiento supervisado.

2.3. Modelos de representaciéon de imagenes

Durante el presente trabajo se referencian dos modelos de colores, RGB (rojo, verde y
azul) y HSV (Matiz, saturacién y valor), los que se explicaran a continuacion.

2.3.1. RGB

RGB corresponde a la composicion de color de acuerdo a la intensidad de los 3 colores
primarios, rojo, verde y azul. Este modelo es especialmente 1util, ya que cada pixel de las
pantallas de televisores o monitores poseen 3 luces led por cada pixel, donde cada una co-
rresponde a un color primario. Debido a esto, es el mas utilizado para mostrar imagenes y
videos en dispositivos digitales.



Figura 2.7: Modelo aditivo de colores rojo, verde, azul.

2.3.2. HSV

HSV corresponde a la composicién de color de acuerdo al matiz, saturacion y valor. Matiz
corresponde al color de la imagen que va desde el purpura al rojo. Saturacién corresponde a
la intensidad del color, con saturacion cero, se pierde el color y se termina con una imagen
gris. Valor define la intensidad del blanco de la imagen o diciéndolo de otra forma, qué tono
de gris esta tiene.

\

s

&

Figura 2.8: Diagrama del modelo HSV, el circulo define el color y el tridngulo
define la saturacién y el valor.

La principal ventaja de HSV es que es mas sencillo comprender como cada valor afecta
a la imagen, a diferencia de RGB donde se necesita tener entrenamiento para comprender
como afectan los cambios en los valores a los colores.

2.4. Redes

2.4.1. Resnet50

Resnet[4] es una abreviacién para Residual Network o més especificamente, red neuronal
residual. Lo que caracteriza a una red residual son las conexiones de identidad, las cuales
toman el input y lo conectan directamente con el output.
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Figura 2.9: Conexién residual utilizada en la Resnet50.

La hipotesis detras de esta conexiéon es darle la oportunidad a la red de utilizar o saltarse
capas de convolucion, mediante la utilizaciéon de la conexién de identidad. Esto porque tal
vez diferentes problemas necesiten diferentes largos de redes convolucionales.

A la fecha, las redes residuales han demostrado ser inmensamente ttiles en muchos pro-
blemas, superando a Alexnet en la competencia de imageNet en 2015.

La red en particular importante para este trabajo corresponde a la ResNet50, cuya arqui-
tectura se puede observar en la figura 2.10
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Figura 2.10: Arquitectura de la Resnet50.

Esta red tiene una profundidad de 50 capas convolucionales, de ahi su nombre, compuesto
de 4 bloques principales y con aproximadamente 25 millones de parametros entrenables.

2.5. Meétricas

2.5.1. Mean Average Precision (map)

Esta es una métrica utilizada en el contexto de object detectiony information retrieval
teniendo una definiciéon distinta para cada método. En information retrieval es un valor entre
0 a 1 (mayor es mejor) que nos indica en promedio si las respuestas correctas se encuentran
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mas cercana a la primera posicion, respecto al total de posibles respuestas. Este es igual a:

L el
map = ] > AP,

i=1

Donde ) es la cantidad de consultas, por lo que corresponde al promedio de average
precision de todas las consultas. E1 AP se calcula mediante la ecuacién:

o 1 % 1j:correct * TPseen,j
~ GTP, j

j=1

AP,

Esencialmente, es una métrica de que tan cercanas estan las imagenes correctas al inicio
de una lista ordenada de acuerdo a la similitud calculada. Primero se ordena todo el dataset
por similitud con la imagen para recorrerlo; 1,—correst €5 una indicatriz que vale 1 cuando la
imagen es correcta y 0 cuando no, T'Py, ; es la cantidad de imagenes correctas que se han
visto hasta ese momento de la iteraciéon, GT'P; es la cantidad de imégenes correctas para
esa consulta y M es la cantidad de datos en el dataset. Entonces entre mas se avance en la
iteracion, menos aportara a la métrica una imagen correcta.

2.5.2.  Mean Reciprocal Rank (MRR)

El Mean Reciprocal Rank es una métrica de evaluacién que toma valores entre 0 y 1 (1
es mejor) y nos indica en promedio para todas las consultas en qué posicién se encuentra la
primera respuesta correcta. La definicion matematica es:

1 el 4
MRR = —
hi Q 12:21 rank;

Donde |Q] es la cantidad de consultas, y rank; es la posicién de la primera respuesta
correcta para la consulta 7.

2.6. Estado del Arte

Los trabajos mas recientes realizados sobre recuperacién de imagenes con dibujos y que
se utilizaran como base para el proyecto corresponden a “Recuperacién de imagenes basa-
da en dibujos mediante redes convolucionales”[3] de Anibal Fuentes Jara y “Evaluacién de
métodos auto-supervisados y semi-supervisados para la extraccién de caracteristicas visuales
en el contexto de recuperacién de imédgenes basada en dibujos”[1] hecho por Javier Morales
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Rodriguez. Se va a realizar una breve explicacion de las arquitecturas y resultados obtenidos
a continuacion:

2.6.1. Recuperaciéon de imagenes basada en dibujos mediante re-
des convolucionales.

En este trabajo se hace un estudio del desempefio de los mejores algoritmos y redes
convolucionales para solucionar el problema de recuperacion de imagenes mediante dibujos,
donde estos podrian ser con o sin color. La principal diferencia entre los trabajos es que en
este, los entrenamientos se realizaron de forma supervisada.

Para el caso de dibujos sin color, se implementaron 3 redes convolucionales de diferentes
arquitecturas:

* Deep SBIR: que corresponde a entrenar una red ya pre-entrenada, como Alexnet, Res-
Net50, etc. pero utilizando un dataset pertinente al problema

* Siamese SBIR: esta arquitectura esta formada por dos redes gemelas, donde una recibe
el dibujo y la otra recibe la foto correspondiente al dibujo previamente procesado con
un detector de bordes utilizando el algoritmo Canny[5]. La red se entrena mediante
constractive loss, que considera que dos imagenes son similares si son de la misma clase
y diferentes si pertenecen a clases diferentes.

Contrastive loss
|

Figura 2.11: Diagrama del entrenamiento de la red siamesa.

* Multi Stage Regression SBIR: esta arquitectura plantea que para obtener mejores resul-
tados, es necesario que existan dos redes independientes, una que extraiga caracteristicas
de las fotos y otra que extraiga de los dibujos, de modo que en las primeras capas se
aprendan distintos filtros dependientes del dominio. Comparten los pesos de las tltimas
capas con el fin de extraer caracteristicas comunes a ambos dominios. Ademas, se plan-
tea un entrenamiento en multiples etapas, donde se va aumentando la complejidad de
la funcién de pérdida y del entrenamiento.
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Figura 2.12: Diagrama de entrenamiento de Multi Stage Regression[3].

En la primera etapa se entrenan las redes de forma separada, cada una en su dominio
correspondiente. En la segunda, se comparten los pesos de las iltimas capas y se entrena
de forma similar a una red siamesa. En la tltima etapa, se hace un fine tuning entrenando
toda la red sin separar entre las primeras y tltimas capas.

Cabe destacar que con esta tltima red, se obtuvieron los mejores resultados, logrando un
map de 0.553 en el dataset de evaluacion Flickr 15K

Para el caso de dibujos con color, la arquitectura con mejores resultados fue la siguiente:

» CSBIR con Quadruplet Networks: esté método es similar a Multi Stage Regression,
pero incorpora la informacién de forma y de color al entrenamiento. El objetivo es que
imagenes de colores y forma similar estén mas cerca en el embebido resultante, es decir,
el vector de caracteristica que se obtenga debe cumplir con la siguiente hipdtesis:

T

Figura 2.13: Diagrama de las distancias que se quieren obtener en el embe-
bido de acuerdo a la imagen[3].
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Como se ve, las imagenes de forma similar, pero con diferente color tienen una pequena
distancia y las imagenes sin parecido deben estar ain mas alejados de la imagen de
consulta. Para lograr esto se plantean dos funciones de perdida:

triplet loss; = max{0,dist(F(q), G(p.)) + a- A —dist(F(q), G(p,_))}

triplet lossa = max{0,dist(F(q), G(ps—)) + (1 — a) - A — dist(F(q),G(p-))}
Figura 2.14: Funciones de perdida.

Con esto el entrenamiento se hace de la siguiente forma:
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Figura 2.15: Etapas 2 y 3 de entrenamiento[3].

1. Entrenamiento de pesos no compartidos: las dos redes se entrenan de forma sepa-
rada, utilizando la cross entropy loss como funcién de pérdida.

2. Entrenamiento de toda la red: el objetivo es aprender un embebido comun, como
funcién de pérdida se usa la suma de cross entropy mas la contrastive loss.

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, con el fin de alcanzar
las desigualdades que se quieren obtener entre las imagenes. 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 funcién de perdida es la siguiente:

l08Sparts = CEy + CEy + CE3 + CEy + [ * (tripletloss, + tripletlosss)
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Que corresponde a la suma del cross entropy para las 4 redes mas un ponderador
£ multiplicado por la suma de los triplet loss

Con este método se llegd a un Mean Reciprocal Rank (MRR) de 0.352, el mejor de
los métodos probados, para la evaluacién se utilizé un dataset de 200 dibujos hechos a
mano.

2.6.2. Evaluacion de métodos auto-supervisados y semi-supervisados
para la extraccion de caracteristicas visuales en el contexto
de recuperacion de imagenes basada en dibujos

En este trabajo se analizd el desempeno de redes con entrenamiento auto-supervisado
y semi-supervisado con dibujos sin color, el trabajo actual se puede entender como una
extension de este al afiadir color en el andlisis y utilizar redes de clasificacion mas avanzadas
que tal vez no existian cuando se realizé esta investigacion. Solo se van a mencionar los
modelos auto-supervisados que se utilizaron, ya que no se va a realizar un estudio sobre los
semi-supervisados.

Variational Autoencoder (VAE)

Primero estas redes se basan en Autoencoders que corresponden a las redes auto-supervisadas
mas basicas, cuya arquitectura posee un encoder y un decoder. La imagen se codifica con la
red neuronal obteniendo un vector, después con el decodificador se trata de obtener exacta-
mente la misma imagen ingresada, con esto se espera crear un embebido que contenga toda
la informacion de la imagen.

Imagen
de f———» Encoder =—» code ——» Decoder Imagen
entrada reconstruida

Figura 2.16: Arquitectura de un Autoencoder.

Un problema es que estas redes tienden a asignar un vector o punto en el espacio a cada
imagen, por lo que no extraen realmente caracteristicas. Los VAE[6] en vez de asignarle un
vector, le asignan una distribucion de probabilidad a la imagen.
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Imagen
de ———» Encoder — sample ———» Decoder Imagen
entrada reconstruida

—> logvar

Figura 2.17: Arquitectura de un Variational Autoencoder.

Se descubrié que estas redes evitan el problema anterior de las Autoencoder. La diferencia
es que al momento de reconstruir la red, no se utilizan los dos vectores mu y logvar sino que
obtiene un punto aleatorio que se calcula con la siguiente distribucion:

sample = mu + N(0,1) x logvar

Este modelo no logré obtener un resultado competitivo, obteniendo solo un Mean Awve-
rage Precision (map) de 0.31 en comparacién con el de 0.528 obtenidos por los modelos
supervisados con datasets similares.

BYOL

Bootstrap Your Own Latent [7] Es una arquitectura disefiada para aprender a extraer
caracteristicas de imagenes de manera auto-supervisada. Es un modelo reciente, publicado a
finales del 2020, que promete resultados competitivos en comparaciéon a las técnicas supervi-
sadas. BYOL es un modelo discriminativo, que a diferencia de los modelos generativos como
VAE, solo busca obtener caracteristicas que permitan determinar si dos elementos pertenecen
a la misma clase. La idea principal detras de BYOL es usar dos redes neuronales con una
arquitectura casi idéntica, una online network y un target network, de forma que la primera
busca predecir la salida de la segunda durante el entrenamiento, generando asi su propia
etiqueta.
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Figura 2.18: Arquitectura del modelo BYOL.

La idea detras de BYOL es evitar la divergencia en el entrenamiento, la red online se
entrena varias veces tratando de crear los embebido para las imagenes. Los valores de pesos
del target network se calculan como el exponential moving average de la online, esta ecuacion

calcula el promedio de los pesos y le da mas importancia a valores recientes, de esta manera
la red target converge lentamente al punto 6ptimo.

Este modelo resulté muy exitoso, obteniendo un map de 0.590 comparable a los mode-
los supervisados, que obtuvieron 0.528 con los mismos datasets. En este trabajo se seguira

analizando este modelo.
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Capitulo 3

Desarrollo de la solucion

3.1. Formalizacién del problema

Sea un dataset de imagenes y un dibujo de un objeto cualquiera, el problema de Sketch
Based Image Retrieval(SBIR) corresponde a encontrar las imdgenes més parecidas al dibujo
que se utiliza como entrada y Color Sketch Based Image Retrieval(CSBIR) corresponde al
mismo proceso pero con la informacién adicional del color.

Query Base de datos

Color sketch based

image retrieval

Output

Figura 3.1: Ejemplo de Image Retrieval con color.

El problema formalmente corresponde a entrenar una red de forma auto-supervisada que
resuelva el problema de Image Retrieval tratando que se obtengan los mejores resultados
posibles y utilizando métricas que permitan comparar los resultados entre si y con trabajos
anteriores.
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3.2. Conjunto de datos utilizados

3.2.1. Sketchy

Sketchy(8] corresponde al primer gran dataset de pares de dibujos e imégenes creados. En
total, el conjunto de iméagenes corresponden a 125 categorias con 75471 dibujos de 125000
objetos. Existe una gran correlacién entre los dibujos y las imagenes, lo que significa que cada
dibujo fue creado usando como referencia su correspondiente imagen, no se tiene un dibujo
general de un zapato, por ejemplo.

Figura 3.2: Ejemplo de imagenes pertenecientes a sketchy y su correspon-
diente dibujo.

3.2.2. eCommerce

Este dataset fue propuesto por Pablo Torres y José Saavedra en el trabajo sobre repre-
sentaciones compactas y efectivas para bisqueda de imdgenes basada en dibujos[9]. Este
conjunto de datos fue propuesto para lograr acercarse mas a los casos de usos reales como en
eCommerce.

El dataset estd compuesto de un catdlogo de 10600 fotos de productos relacionados con

ecommerce distribuidas en 133 clases y con una gran diversidad de tamaiio, color y objetos.
También posee 665 dibujos hechos a mano, 5 por clase.
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Figura 3.3: Ejemplos de imagenes y dibujos del dataset eCommerce.

3.2.3. Aumento de la data

Ademaés de los datasets mencionados. También se realiz6 un aumento de la data con el
dataset eCommerce, buscando que al aumentar la cantidad de datos que se utilizan en el
input, mejoren los resultados de las redes entrenadas.

Para eCommerce, se crearon multiples copias de una misma foto cambiando su color, lo
que se logrd primero expresando la foto mediante el formato HSV (Hue, Saturation, Value)
y después se cambi6 el valor de Hue, esto provoca un cambio en el color de la imagen pero
sin alterar su forma o brillo entre otras cosas. Generando 10 imagenes por cada foto. Asi
se consiguié crear aproximadamente 95000 fotos nuevas, con las que se realizaron varios
experimentos.

3.2.4. Conjuntos de prueba

Para realizar la prueba de experimentos, se necesita un conjunto de datos lo mas parecido al
caso real de utilizar dibujos para buscar imagenes, por lo que estos datos estan recolectados de
dibujos hechos por personas, esto tiene la desventaja de que son conjuntos de datos pequeiios.

Para probar el entrenamiento sin color, se utiliza el conjunto de datos de prueba de
eCommerce del que se habla en el trabajo de Torres y Saavedra[9]. Para el entrenamiento de
datos con color se utiliza el conjunto de pruebas desarrollado en el trabajo de Anibal Fuentes

[3].
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Figura 3.4: Ejemplo de dibujo y su correspondiente imagen original utilizado
en la prueba con color.

3.3. Generacion de sketches sintéticos

Un problema existente para realizar el entrenamiento de las redes es la falta de datasets
de entrenamiento pertinente al problema. Por lo que se exploraron las siguientes formas de
generar dibujos artificialmente para el entrenamiento.

3.3.1. Pidinet

Una forma para crear un dibujo de forma artificial es utilizando PiDiNet [10], una red
creada para la identificacion de bordes en imagenes que trata de bajar la cantidad de ruido
que tipicamente se obtiene de estos procesos.

Image GT RCF CED BODCN PiDiNet

Figura 3.5: Ejemplo de identificacion de bordes con varios métodos, en el
ultimo caso se puede ver los resultados de PiDiNet.
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Gracias a esto se puede generar un trazado de un dibujo utilizando la imagen original. Una
clara desventaja es que la generacion mediante bordes genera dibujos demasiado “perfectos”
o muy parecidos a la imagen original, lo que va en contra del objetivo de acercarse lo mas
posible a un dibujo real.

3.3.2. Cuantizacion del color

Los trazados no son suficientes para definir un dibujo por completo, estos también deberian
contar con el color de la imagen original. Para agregar color a los dibujos artificiales, se optd
por cuantizar los valores de colores originales. A continuacién se va a explicar como funciona.
Sea una imagen expresada mediante RGB (Red, Green, Blue), cada pixel tiene 3 valores con
un rango de 0 a 255, para cuantizar estos valores se escogen ciertos valores del rango a los que
se va a aproximar cada valor de los pixeles, por ejemplo si se divide en 3 partes el rango 0 -
255, sea, 0, 85 y 170, y se tiene el pixel con valores 10, 220, 160, se aproximara a los siguientes
valores: 0,170,170 en los 3 canales.

Con esto se obtiene un color mas plano y uniforme a través de la imagen, simulando el
color homogéneo que generalmente se tiene en los dibujos, en la siguiente imagen se muestra
un ejemplo dividiendo en 16 veces el rango.

Figura 3.6: Ejemplo de cuantizacién del color de una imagen dividiendo en
16 el rango de los canales, también se agregd el resultado del filtro Pidinet
a la imagen final.

3.3.3. Segmentacion del color

Una segunda forma de agregar color a las imagenes es utilizando un segmentador. Estos
dividen la imagen en areas basadas en caracteristicas de los pixeles. Por ejemplo, se puede
separar una imagen en regiones donde el color es relativamente homogéneo. Como se observa
en la imagen 3.7.
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Figura 3.7: Ejemplo de segmentacién hecho por el modelo de segment
anything [11].

Para esto se utilizé el modelo de segmentacién segment anything 3.7 para calcular las
regiones de segmentacién. Posteriormente, se calcula el promedio del valor de color de cada
area y se reemplaza el color de esta por el color promedio, logrando que se obtenga una
imagen parecida a un dibujo coloreada de forma uniforme. Como se observa en la imagen

3.8.
! /
e

Figura 3.8: Ejemplo de proceso de creacién de dibujos artificiales con seg-
mentacion.

3.3.4. Licuamento de los sketchs (Random liquify)

Para resolver el problema de que los trazados obtenidos de Pidinet tengan algo de varia-
bilidad, se opt6 por licuar los sketchs generados, el licuamento de las imagenes se inspiré en
la herramienta licuar de photoshop.
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Figura 3.9: Ejemplo de la herramienta Licuar de photoshop, donde esta
mueve los pixeles de la imagen correspondiente.

Entonces, al aplicar un filtro que logre una transformacion parecida a las imégenes gene-
radas con Pidinet, se puede obtener un dibujo artificial mas parecido a los reales. Se va a
referir a este tipo de transformaciones como elastica porque la idea de la forma de la imagen
original se mantiene.

Figura 3.10: Ejemplo de licuamento sobre la imagen generada con Pidinet.

A continuacién una explicacién de como se logra esto.

Para realizar el filtro de Random Liquify, se utilizo la libreria pytorch de python, esta
posee el método grid__sample, que aplica un campo de vectores a una imagen, efectivamente
moviendo los pixeles de esta en forma similar a como lo hace la herramienta [liquify de
photoshop. Entonces todo lo que queda a hacer es generar estos campos de vectores de forma
que generen sketchs parecidos a dibujos.

Para esto primero se genera un circulo donde los vectores del campo van a apuntar hacia
el centro y mientras mas alejados estén de este, menos intensidad tendran. Entonces, para
crear las imagenes licuadas, se generan multiples centros al azar repartidos sobre la imagen
con sus correspondientes campos de vectores, asi, generando un campo vectorial random que
puede alterar la imagen de forma elastica.
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Figura 3.11: Ejemplo de uso de campos vectoriales para aplicar una trans-
formacion elastica.

Para aplicar la funcién grid__sample el campo de vectores debe estar en coordenadas carte-
sianas, por lo que se inicia el campo en estas coordenadas, después se le realiza una transfor-
macién a coordenadas polares utilizando como centro un punto seleccionado aleatoriamente
y se le aplica la siguiente ecuacién:

M =e" +1In(s)

Donde M corresponde a la magnitud del vector, ¢ es un parametro que define que tan
rapido baja la magnitud a 0 y s define el valor de magnitud en el centro. La siguiente curva
muestra la ecuacién anterior para valores de c = 1.1 y s = 0.03
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Figura 3.12: Curvatura representando el cambio de magnitud de los vectores
al alejarse del centro.

Para los experimentos se utilizaron los valores de ¢ y s mencionados anteriormente, ya que
se comprob6 empiricamente que lograban las imagenes méas parecidas a un dibujo.
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3.4. Filtros

Durante los experimentos también se va a utilizar filtros para agregar variabilidad a los
datos y ayudar a que los dibujos sintéticos sean mas parecidos a un dibujo real. En la mayoria
de los filtros se utilizé un hiperparametro que define la posibilidad de que el filtro se aplique
sobre el input de la red, en la mayoria de los casos se escogié un valor de 50 % de que el filtro
se aplicara.

3.4.1. Escalamiento y Traslacion

Este filtro corresponde a alterar el dibujo generado artificialmente, cambiado el tamafo y
su posicion en la imagen.

Escalamiento

Translacion

Figura 3.13: Ejemplo del escalamiento y traslaciéon, durante el entrenamiento
existe una posibilidad de que la imagen sea alterada de una u otra forma .

Existen dos formas en la que esto se realiza, escalamiento y traslacion. En escalamiento
la imagen es aumentada o disminuida en tamano un 10 % con respecto a la imagen original
antes de ingresarla a la red. En traslaciéon, el dibujo es trasladada en una direccién al azar
un 10 % con respecto al tamano de la imagen.

3.4.2. Desenfoque Gaussiano

Corresponde a un filtro que, utilizando un kernel que se traslada por la imagen (de la
misma forma que en una capa convolucional) y con valores discretizados de una campana
gaussiana de dos dimensiones en el kernel. Esto provoca un efecto de desenfoque en la imagen
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como se puede ver en la figura 3.14.

Figura 3.14: Ejemplo del desenfoque gaussiano, a la izquierda la imagen
original y a la derecha la imagen filtrada.

El tnico hiperparametro a definir es sigma, que entre mas grande aumenta el desenfoque
que sufre la imagen.

3.4.3. Cambio de saturacion

Corresponde a cambiarle el valor de saturacién a la imagen cuando esta expresada en el
formato HSV. El objetivo es tomar en cuenta el caso donde el color de los dibujos hechos por
las personas tiende a no ser el mismo al de las imagenes originales, sino que este es un poco
diferente a este. Por lo que el filtro le da mas variabilidad a los datos.

3.5. Obtencion de Resultados

3.5.1. Mejor resultado para dibujos sin color

Como primer objetivo, se presentan los mejores resultados obtenidos por Javier Morales
sobre el Dataset eCommerce para SBIR en la tabla 3.1.

Tabla 3.1: Mejores resultados para este problema obtenidos por Javier Mo-
rales.

Dataset de evaluacion | map

eCommerce 0.253

Estos resultados se obtuvieron con el framework BYOL, utilizando como base la red

28



Resnet50 con pesos pre-entrenados en ImageNet. El entrenamiento se realizo de la siguiente
forma, se comienza utilizando el dataset sketchy entrenando de forma auto-supervisada y con
pesos pre-entrenados en ImageNet, después se realiza un segundo y tltimo entrenamiento con
eCommerce, utilizando sketches generados artificialmente con PidiNet y sin Color.

A continuacién se presenta un diagrama del proceso con el que se obtuvo este resultado

Byol + Resnet50

Pesos Resnet: Entrenamiento: Entrenamiento:
IMAGENET1K_V2 Sketchy ? Ecommerce
mAP: 0.178 mAP: 0.253

* mAP calculado en Ecommerce

Figura 3.15: Diagrama del proceso para obtener el resultado de estado del
arte.
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Capitulo 4

Experimentos y resultados

4.1. Resultados Preliminares

Antes de comenzar, se presentan resultados preliminares que se realizaron para identificar
los mejores valores de Batch y épocas.

Pruebas tamafio Batch Pruebas épocas

024
0.23 024

022

0.22
021

0.20
% 0.20

mAP

019

018 018
017

016 016

0.15 T T T T T T T T T T T T T T T
60 70 80 90 100 1 2 3 4 5 & 7 8 9 10
Batch N* épocas

(a) Pruebas de valores de Batch. (b) Pruebas de valores de época.

Figura 4.1: Pruebas de batch y épocas, estas se realizan en la segunda etapa
de entrenamiento, con el dataset eCommerce.

Como se puede observar en los graficos anteriores, entre mayor sea el valor de Batch, mejor
es el resultado que se obtiene sobre el dataset eCommerce, el mayor valor de Batch posible es
105 por limitaciones de hardware, por lo que todos los siguientes experimentos se realizaran
con este valor de Batch.

Para el caso de las épocas, se puede observar que el valor de map comienza a bajar inme-
diatamente después de la primera época, con esto se puede concluir que existe overfitting
en el entrenamiento, algunas maneras de combatir este overfitting se veran en los siguientes
experimentos.
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4.2. Experimentos con dibujos sin color

4.2.1. Entrenamiento particionado entre Skecthy y eCommerce

Primero se plantea que en el segundo proceso de entrenamiento, en vez de realizarlo con
eCommerce, se realice un entrenamiento particionado, donde por ejemplo, en la primera
época se utiliza un dataset conformado por un 80 % de Sketchy y un 20 % de eCommerce, en
la segunda época un 50 % de Sketchy y un 50 % de eCommerce, asi aumentando la proporcién
de eCommerce, la idea detras de este método, es que la red pueda aprender de forma mas
gradual el segundo dataset utilizado y tal vez aumente su eficacia. A continuacién se muestra
un ejemplo.

época 1 época 2
50% 100%
Sketchy
Ecommerce
Ecommerce

Figura 4.2: Ejemplo de entrenamiento particionado donde primero se en-
trena con un 50 % de Sketchy y 50 % de eCommerce para después en una
segunda época, entrenar 100 % con eCommerce.

Entonces, en este experimento se implementaron diferentes porcentajes para las distintas
épocas, de modo de observar como se comportaba la red y también como prueba inicial para
observar si vale la pena experimentar con particiones mas complicadas. En la tabla 4.1 se
pueden ver los resultados.

Tabla 4.1: Cada porcentaje representa una época y a la cantidad de datos
correspondiente a eCommerce, por ejemplo, la primera linea muestra el
entrenamiento ejemplificado en la figura 4.2. Esto se realiza después de
realizar el pre-entrenamiento con sketchy.

Porcentaje correspondiente al
dataset eCommerce para cada época Hmap
50 % - 100 % 0.215
30% - 80 % - 100 % 0.230
80 % 0.240
80 % - 100 % 0.233

Analizandolos, se puede observar que ninguna de las particiones escogidas logrd superar
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el valor del estado de arte, 0.253 map, una hipétesis de por qué se obtuvo este resultado
es que, ya que hay un gran overfitting en el entrenamiento como se discutié en la seccién
4.1, cualquier entrenamiento con mas de una época tendera a bajar la eficiencia de la red,
independiente de los porcentajes de particién que estas tengan. Como se ve en la tabla, el
mejor resultado fue el tercero con una época y 80 % del dataset correspondiente a eCommerce,
pero se da el caso que es el mas cercano al entrenamiento original de los 4 experimentos, por
lo que lo tnico que se puede concluir es que el mejor tipo de entrenamiento particionado era
el original para este problema en particular. Hay que notar que el entrenamiento particionado
podria aun funcionar y estos resultados no son definitivos en su eficiencia, pero si muestran
que deberia ser utilizado en redes o frameworks que no tengan demasiado overfitting.

4.2.2. Desenfoque Gaussiano de los sketchs

Este experimento corresponde a que previamente a realizar el filtrado con Pidinet, se
realizard un procesamiento con filtro Gaussiano en la imagen, la hipétesis detras de esto es
que al obtener una imagen més borrosa, Pidinet identificara menos bordes innecesarios en la
imagen y el dibujo artificial serd mas parecido a uno real.

(a) Imagen original. (b) Filtro de bordes de la imagen
original hecho con Pidinet.

(c) Imagen desenfocada. (d) Filtro de bordes de la imagen
desenfocada.

Figura 4.3: Ejemplo del proceso de desenfoque y posterior filtrado.
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En el entrenamiento se utiliza la imagen original y el dibujo artificial hecho de la imagen
desenfocada. Por ejemplo, en las figuras anteriores, se utilizaria 4.3.a como foto y 4.3.d como
dibujo. El valor de sigma para el desenfoque de la imagen es 3. A continuacion se presentan
los resultados:

Tabla 4.2: Mejor resultado para el experimento de filtro de desenfoque gaus-
siano en el ultimo entrenamiento con eCommerce.

map

Desenfoque gausiano | 0.241

Resultado filtro gaussiano

0.26
0.24 4
022 \
0.20
i
0.18
016 4
0.14 = Entrenamiento con filtre Gaussiano
—— Mejor valor ebtenido
0.12 T T T
1 2 3
N* epocas

Figura 4.4: Evolucién del map en el entrenamiento de la red, la linea azul
corresponde al resultado de estado de arte.

En general, el proceso de desenfocar las imagenes no logré superar los resultados del estado
del arte, como se observa en la figura 4.4. Una idea de por qué esto ocurre es analizando la
figura 4.3, se puede ver que el dibujo artificial creado a partir de la imagen desenfocada tiene
mas ruido que el dibujo artificial original, los trazos son méas gruesos y menos definidos, lo
que los hace muy diferente a un trazo de un dibujo real, segundo, a pesar de que se intentaba
identificar menos bordes innecesarios, se crearon trazos al azar sobre la imagen, haciendo que
la forma sea mas confusa para la red.

4.2.3. Entrenamiento con solo 3 bloques de Resnet50

Este experimento se formulé como la primera idea para enfrentar el problema del overfit-
ting que sufre la red. La hipétesis detras de esta es que al utilizar menos bloques en la red de
backbone (Resmet50) esta tendria menos capacidad de aprender los datos del dataset y debi-
do a esto generalizar mejor los datos. Esto se basa en que, ya que los sketchs son artificiales,
la red esta aprendiendo demasiado bien como discriminar estos tipos de imagenes artificiales
y no logra generalizar al probar con datos reales. Una idea similar a la técnica de dropout
(que elimina neuronas al azar durante el entrenamiento de una red neuronal) ayuda a que las
redes generalicen mejor. Entonces se van a utilizar los primeros 3 bloques de la red Resnet50
ejemplificada en la figura 2.10.
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A continuacion se presentan los resultados:

Tabla 4.3: Mejores resultados para el entrenamiento solo utilizando 3 blo-
ques de Resmet50.

map

Entrenamiento con 3 bloques de Resnetb0 | 0.184

Resultado 3 blogues
0.26

0.24 4

022

0.20 4

maP

0.18 4
016

014 1 =—— Entrenamiento con 3 bloques
= Mejor valor cbtenido

012 T T T T T
1 2 3 4 5
N® épocas

Figura 4.5: Resultado de map para el entrenamiento usando de backbone 3
bloques de la Resnet50, la linea azul corresponde al estado del arte.

Como se puede observar, los resultados obtenidos son bastante lejanos al del estado del
arte y con una curva de aprendizaje similar al del experimento preliminar, donde la mejor
época corresponde a la primera y después comienza a bajar de forma inmediata. Se barajan
dos razones de por qué esto podria haber pasado. Primero, tal vez este problema necesita
los aproximadamente 25 millones de parametros de la Resnetb0 original para poder expresar
de buena manera el problema. Una segunda razéon es que el experimento podria no haberse
realizado en las mismas condiciones que en el estado del arte, por ejemplo un diferente valor
de batch o diferente hardware utilizado, aunque esta posibilidad es poco probable, ya que los
resultados fueron considerablemente diferentes al estado del arte.

4.2.4. Escalamiento y Traslacion

Este experimento corresponde a utilizar el filtro discutido en 3.4.1. La hipotesis detras es
la de agregar mas variabilidad a los dibujos artificiales y que gracias a esto se parezcan mas
a los reales. Como la mayoria de los dibujos estan hechos por personas sin entrenamiento, lo
mas probable es que estos tengan problemas de forma, escala o discontinuidades. Por lo que
este experimento es el primero para enfrentar este problema.

Como se menciond en la seccion 3.4 de filtros, este filtro se utiliza con una probabilidad
de 50 %, 6sea, que en el entrenamiento, la mitad de los dibujos van a pasar por el filtro.
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A continuacién se presentan los resultados, con 50 % de probabilidad de que se aplique el
filtro, con una traslacién del 10 % en comparacién al tamano de la imagen y con un rango de
escalamiento de 0.8 - 1.2, lo que significa que el dibujo podria ser 0.8 veces mas pequefio o
hasta 1.2 veces mas grande en comparacion al original:

Tabla 4.4: Mejor resultado para el experimento de agregar escalamiento y
traslacién en el dltimo entrenamiento con eCommerce.

map

Entrenamiento con escalamiento y traslaciéon | 0.257

Resultado traslacién y escalamiento

028
0.27 4
0.26 -
B —
% 0.25
0.24 4
0.23 B ; .
—— Entrenamiento traslacion y escalamiento
—— Mejor valor ebtenida
0.22 T T T
1 2 3
N* épocas

Figura 4.6: Comparacién del aprendizaje de la red con filtro de traslacion y
escalamiento y el estado del arte.

Se puede observar un primer caso donde el experimento logré superar el estado del ar-
te. Aunque la diferencia fue minima, se observa que aumentar la variabilidad de los datos
y lograr que los sketchs artificiales se parezcan mas a un sketch real, pareciera ser donde
mas potencial existe para mejorar el funcionamiento de la red. Con esta idea, se procede al
siguiente experimento que podria pensarse como una expansion de esta.

4.2.5. Licuamento de los sketchs

En este experimento se utiliza el filtro de licuamento de la seccién 3.3.4. Como ya se
menciond, la idea es que al mover al azar los pixeles de la imagen, esta se parezcan mas a un
dibujo real hecho por una persona. Agregar estas variabilidades a los dibujos artificiales es
crucial para poder entrenar una red que sea resiliente a sketchs mal hechos. Por lo que se va
a realizar un experimento con dibujos alterados de la manera como se muestra en la figura
3.10.

A continuacién los resultados de este experimento:
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Tabla 4.5: Resultado agregando licuamento en el tltimo entrenamiento con

eCommerce.
map
Entrenamiento con licuamento | 0.257
Resultado RandomLiquify
0.27
0.26 4
0.25 4
0.24 4
z
0.23 A
0.22 A
021 =—— Entrenamienta con filtro Gaussiano
— Mejor valor cbtenido
0.20 T T T
1 2 3
N® épocas

Figura 4.7: Comparacién de la curva de aprendizaje con filtro de licuamento
y el valor de estado del arte.

Al igual que con la traslacion de los sketchs, se observa una leve mejoria de los resulta-
dos, aunque esta sigue siendo minima como para lograr una diferencia sustancial, de todas
maneras, la idea de lograr que los sketch se parezcan mas a los reales sigue mostrando po-
tencial. Es importante notar que el algoritmo de Random Liquify para generar los sketchs
alterados podria mejorar sustancialmente, ya que este se implementé de forma rapida para
poder realizar el experimento, por lo que aun existe mucho potencial para explorar esta idea
con mejores algoritmos de generacion.

4.2.6. Licuamento con traslacion y escalamiento

Siguiendo con la idea de lograr que los sketchs se parezcan cada vez mas a un dibujo real,
se plantea el siguiente experimento que agrupa los dos filtros de licuamento con traslacion
y escalamiento, estos dos filtros fueron los que mejor resultaron de los experimentos previos

por lo que se formé la hipotesis de que al juntarlos se podria mejorar aiin mas la eficiencia
de la red.

Los experimentos se llevaron haciendo algunas alteraciones a la probabilidad de que un
filtro en particular se aplicara. A continuacion se presentan los resultados:
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Tabla 4.6: Mejores valores de map para diferentes probabilidades de que el
filtro licuamento se utilizara.

Probabilidad de usar de cada filtro | map
50 % traslacion - 100 % licuamento | 0.263
50 % traslacion - 60 % licuamento | 0.262
50 % traslacién - 90 % licuamento | 0.265

Resultado combiancion métodos

0.28
0.27
0.26 - //\
% 0.25 -
0.24 4
0231 __ Entrenamiento combinado
= Mejor valor cbtenido
022 T T T T
1 2 3 4
N® épocas

Figura 4.8: Gréafico de aprendizaje para el tercer caso de la tabla 4.6.

Utilizando estos dos filtros juntos, se pudo obtener el mejor resultado hasta ahora con
0.265 de map en el tercer caso de la tabla 4.6, aunque ninguno de los 3 casos mostré una
diferencia demasiado importante, lo que pareciera mostrar que la probabilidad no afecta la
eficiencia de la red.

Observando el grafico, se puede observar que a diferencia de la mayoria de los graficos de
aprendizaje mostrados, el overfitting empieza a partir de la tercera época, lo que implica que
la red tuvo mas dificultad de aprender con los filtros utilizados. Esto da mas apoyo a la idea
de que generar técnicas para que los dibujos artificiales se parezcan mas a los reales posee
potencial para este problema.

4.2.7. Mejor resultado

Entonces, tomando el mejor resultado de las secciones previas, el diagrama original quedara
de la siguiente forma:
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Byol + Resnet50

Pesos Resnet: Entrenamiento: Entrenamiento:
IMAGENET1K_V2 Sketchy 3 Ecommerce
+
- RandomLiquify

- Traslacién y escalamiento

mAP: 0.178 mAP: 0.265

* mAP calculado en Ecommerce
* resultado original: 0.253

Figura 4.9: Diagrama del mejor método encontrado.

Algo importante a notar es que el filtro de traslaciéon y escalamiento podria verse como
una forma de licuar la imagen, para el caso donde se agranda la imagen, se podria utili-
zar un campo vectorial circular que irradiaria desde el centro de la imagen o para el caso
de traslaciones, se trataria de un campo vectorial donde todos los vectores apuntan hacia
alguna direccion. Entonces los dos filtros podrian verse como el mismo filtro con diferente
composicion.

Con esto, una forma de mejorar este resultado seria creando una implementaciéon mas so-
fisticada de Random liquify, que pudiera generar formas de dibujos artificiales mas diversas,
como por ejemplo agregar discontinuidades, espirales, traslaciones, escalamientos, etc. en los
dibujos. Se discutio6 la idea de utilizar algoritmos de generacién de mapas al azar de video-
juegos, para la creacion de campos vectoriales mas sofisticados, pero esto tomaria demasiado
tiempo y se escapa del objetivo de la memoria, de todas maneras, la creaciéon de un mejor
filtro Random liquify seria un punto de partida perfecto para una investigacion futura.
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4.3. Experimentos de dibujos con color

En los siguientes experimentos, se usard una version alterada de eCommerce. Utilizando
el método discutido en la seccion 3.3.2, se generd un dataset de igual tamano a eCommerce
con color agregado a todas los dibujos artificiales.

4.3.1. Resultados preliminares
A continuacién se presenta el resultado de la mejor red encontrada en la seccién previa de
experimentos con dibujos sin color evaluada en el dataset de prueba con color.

Tabla 4.7: Resultados obtenidos de evaluar la mejor red encontrada en la
seccién de dibujos sin color evaluada en los datos de prueba con color.

map | MRR
Mejor experimento obtenido sin color | 0.092 | 0.138

4.3.2. Experimento sin pesos pre-entrenados

En este primer experimento se busca observar la eficiencia de la red cuando no existen
pesos pre-entrenados en otros conjuntos de datos. En este caso, la red Resnet50 solo tendria
los pesos entrenados en ImageNet como se ha hecho en experimentos previos. No se espera
que se obtengan buenos resultados, si no, como una forma exploratoria para observar el
comportamiento de la red con diferentes pesos iniciales en el dataset con color.

Tabla 4.8: Resultado utilizando solo pesos pre-entrenados en ImageNet y
entrenando en los datos de eCommerce con color.

map | MRR
Resultado | 0.076 | 0.169
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Figura 4.10: Ejemplos de recuperacién de imagenes realizada con la red,
la columna a la izquierda muestra la imagen original, la siguiente columna
muestra el dibujo de la imagen, después el rango que la imagen original
obtuvo. Las siguientes columnas muestran las imagenes recuperadas orde-
nadas de izquierda a derecha de acuerdo a la similitud.

Primero observando los resultados de la tabla, se observa que no hubo una mejor eficiencia
de la red en comparacion al resultado preliminar. A primera vista se podria decir que realizar
pre-entrenamientos con otros conjuntos de datos como sketchy o eCommerce no aiiadié mucha
eficiencia a la red, pero si se observan los resultados en la figura 4.10, se puede ver que la
red tiende a favorecer el color por sobre la forma de la imagen. Esto ayuda en algunos casos,
como en la quinta imagen del corazon, donde la foto original quedo segunda, pero en el cuarto
ejemplo, solo se encontraron imagenes con color café pero no la foto original. Entonces cuando
hay muchas imagenes en el datasets con color parecido al input, tenderia a ser menos eficiente.

4.3.3. Experimento prentrenando con sketchy

A continuacién se hard un experimento similar, pero solamente usando los pesos pre-
entrenados con sketchy, 0sea se realizé un entrenamiento con el dataset sketchy, para después
entrenar con el conjunto de datos con color.

Tabla 4.9: Resultado entrenando con eCommerce con color y utilizando
pesos pre-entrenados en sketchy.

map | MRR
Resultado | 0.086 | 0.135
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Figura 4.11: Ejemplos de recuperacién de imagenes realizados con la red
prentrenada con sketchy.

Los resultados de la tabla muestran que la eficiencia baja en comparacion al primer expe-
rimento y se acercaron a los resultados preliminares, pero el map subié, lo que significa que
la red esta identificando la clase a la que pertenece el objeto mejor, pero identifica peor el
objeto original del que se cre6 el dibujo.

Observando los ejemplos de la figura 4.11, se puede ver que la red recupero imagenes
con objetos de formas mas parecidas al input, por ejemplo, para el corazon, se recuperaron
imégenes de forma triangular y algunos corazones, pero empeoro la habilidad de identificar el
color. Esto muestra que un entrenamiento previo con sketchy logré dar a la red la habilidad
de identificar mejor las formas, pero se perdié algo la habilidad para identificar color, lo que
tiene sentido, ya que sketchy es un conjunto de datos de dibujos sin color.

4.3.4. Agregando filtros de licuamento y traslacién con escala-
miento

A continuacion se presentan los resultados de agregar los filtros de licuamento y traslacion
con escalamiento al entrenamiento de la red. Al igual que en el caso anterior, se utiliza
solamente la red pre-entrenada en sketchy, al igual como sucedié en los experimentos sin
color, se espera que los filtros logren acercar los dibujos artificiales de mejor manera a un
dibujo real, creando variabilidad en la data.
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Tabla 4.10: Resultado utilizando pesos pre-entrenados en sketchy mas filtros
de Random liquify y traslacién con escalamiento.

map | MRR
Resultado | 0.095 | 0.151
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Figura 4.12: Ejemplos de recuperaciéon de imagenes realizados con la red
entrenada con filtros de licuamento y traslacion.

Como se puede observar, los resultados mejoraron en las dos métricas con respecto al
experimento anterior, también el map logré superar por poco al resultado preliminar y el
MRR subi6 algunas décimas de porcentaje. Lo que implica que los filtros si ayudaron al
entrenamiento de la red. Esto demuestra que para los dibujos con color, los filtros usados
siguen ayudando a aumentar la eficiencia.

4.3.5. Experimento utilizando la mejor red del entrenamiento sin
color como base

Aqui lo que se busca es identificar como se comporta el entrenamiento cuando se utiliza la
mejor red entrenada en los experimentos sin color. Esta misma red corresponde a la que se
mostréd en los resultados preliminares, por lo que esos datos son importantes como punto de
comparacion de la eficiencia que se tenga. También se muestran los experimentos con filtros
y sin filtros para que se observe el efecto que estos tengan.
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Tabla 4.11: Resultados utilizando la mejor red encontrada para la seccién
de dibujos sin color, con y sin filtros de Random liquify y traslacion con
escalamiento.

map | MRR
Entrenamiento sin filtros 0.063 | 0.166
Entrenamiento con filtros | 0.060 | 0.174
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Figura 4.13: Ejemplos de recuperaciéon de imagenes realizados con la red
entrenada con la mejor red encontrada para el caso sin color como base, se
muestran los resultados del segundo modelo de la tabla 4.11.

Otra vez se observa una mejora en el MRR obtenido. Donde en los dos casos, con filtro y
sin filtro, mejord con respecto a los resultados preliminares, para el caso con los filtros, hubo
una mejora de algunas décimas de porcentaje, por lo que este proceso le da una cierta ayuda
a la red.

Aunque se obtuvieron buenos resultados, es importante notar que hubo algunos detalles
en el entrenamiento que son importantes de mencionar. En el entrenamiento la primera época
generalmente se comportaba de forma normal, con el loss bajando mientras se entrenaba, pero
en la segunda época hubo un desvanecimiento del gradiente, el loss se volvié practicamente
cero y se mantuvo alli hasta que terminé la época. Después probando la eficiencia de la red
de la segunda época, se obtuvo un MRR de 0 y un map de 0. Esto no ocurre en todos los
entrenamientos, sino que a veces termina en la solucién trivial como en el caso anterior y
otras veces esta termina bien su segunda época. Esto podria haber ocurrido porque ya se
estd es el tercer entrenamiento por la que pasa esta red, primero con sketchy, después con
eCommerce y por tiltimo eCommerce con color agregado, estos pre-entrenamientos seguidos
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podrian haber provocado el desvanecimiento del gradiente.

4.3.6. Cambios de saturacion

Como la variabilidad de los datos ha demostrado que logra mejorar los resultados, se
plantea que entrenando con colores ligeramente distintos a los que se tiene en el conjunto de
datos lograra que la red sea mas robusta a cambios de colores en los dibujos reales. Ya que
como ya se ha dicho, los dibujos hechos por personas tienden a tener errores, en este caso
se trata de errores en el color del objeto. Es importante notar que en este experimento es

similar al anterior, pero no se estan ocupando los filtros de licuamento ni traslacion.

Tabla 4.12: Resultado para el entrenamiento con cambios de saturacién en

la data con probabilidad 50 %.

map | MRR
Resultado | 0.089 | 0.140
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Figura 4.14: Ejemplos de recuperaciéon de imagenes realizados con la red
entrenada con cambios de saturacién.

Comparando estos resultados con la primera fila de la tabla 4.11, se observa una pequena
mejora en el map, pero el MRR empeord. Esto generalmente indica que la red tuvo mejor
capacidad para identificar la clase del objeto, pero peor para identificar el objeto original. El
resultado se podria explicar con que los objetos de una misma clase tienden a tener una forma
similar y es la forma la que la red logré aprender un poco mejor. Esto implica que de hecho
el cambiar la saturacion de la data provoco algo similar a lo que ocurrié en el experimento
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4.3.3, pero en este caso, como el color era un poco diferente, la red tuvo que aprender mas
de la forma de los objetos que del color.

4.3.7. Experimentos con datos aumentados

En el siguiente experimento se utiliza una aumento de la data, como se discutié en la
seccion 3.2.3, donde se hablé de agregar mas datos al entrenamiento, cambiando el color de
las imagenes originales y sus correspondientes dibujos artificiales.

Se muestran varios experimentos similares a los ya vistos pero con el conjunto de datos
aumentados:

Tabla 4.13: Resultados de entrenamiento con datos aumentados del eCom-
merce , en las 3 primeras filas se utilizan como valores iniciales de la red los
pesos de la red preliminar y en la ultima fila se inicializa solamente con los
valores entrenados en ImageNet.

map | MRR
Red base sin filtros 0.084 | 0.135
Filtros de licuamento con escalamiento y traslacion | 0.082 | 0.119
Filtro de saturacién 0.084 | 0.129
Entrenamiento sin pesos pre-entrenados 0.069 | 0.163

Los resultados de imagenes encontradas se encuentran en la seccion de anexo 5.1.

En general, los resultados fueron peores en comparacion a los experimentos hechos en
secciones anteriores, excepto por la tltima fila de la tabla 4.13, pero en ese caso se obtuvo
un map menor al de los otros, lo que implicaria que hubo peor discriminacién de la forma de
los dibujos.

La explicacion a la que se llegd de estos resultados, es que la gran mayoria de los expe-
rimentos realizados en la presente memoria, tienen problemas de overfitting, donde ya en la
segunda época, existe una baja en la eficiencia de las redes entrenadas. Entrenar una época
con los datos aumentados es similar a entrenar dos épocas con los datos no aumentados y
como eso bajaba la eficiencia en experimentos anteriores, esto provoco que la efectividad
bajara para los datos de la tabla anterior. Este fendmeno también es consecuencia de que se
hayan usado dibujos artificiales, si todos los dibujos fueran reales, entre mas se tendria en
el conjunto de datos, mejor para el entrenamiento. Pero al ser artificiales, existe una canti-
dad maxima de datos que pueden entregar resultados mejores, después la eficacia empieza a
bajar debido al overfitting, 6sea que la red esta aprendiendo a identificar mejor los dibujos
artificiales que los reales.
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4.4. Experimento con segmentacién de imagenes para
la generacion de dibujos

En el siguiente experimento se prueba el utilizar dibujos artificiales generados con el
método de segmentacion de imagenes mencionado en la seccion 3.3.3. Se utilizan como pesos
iniciales la red que entregé los mejores resultados para el caso sin color.

A continuacién se presentan los resultados:

Tabla 4.14: Resultados de entrenamiento utilizando segmentacion de colores
para la creacién de dibujos artificiales. Utilizando la mejor red encontrada
para la seccion de dibujos sin color como base. Experimentando con y sin
filtros de Random liquify y traslacién con escalamiento.

map | MRR
Entrenamiento sin filtros 0.08% | 0.132
Entrenamiento con filtros | 0.093 | 0.146

original  dibujo rango
; S
. 1.0 m”lil \‘ ;; / ' ' ' \I"n W/

° ® oos| ® e ® © @®
N IR
' ¥ oo M ‘ﬁ' " ', Yy T ¥ 4

toenl Y T RTS 1 TS DR

A & ooos) M dg o W A S e <3 B L

Figura 4.15: Ejemplos de recuperaciéon de imégenes realizados con la red
entrenada con dibujos artificiales creados con segmentacion.

En general, no se obtuvieron resultados muy diferentes a los experimentos anteriores, lo
que puede implicar que el utilizar segmentacién en vez de cuantizacién de color no provoca
diferencias importantes en el entrenamiento.

Pero un detalle importante es que el resultado de map para el entrenamiento con filtros
resulto un poco mejor a los de los otros experimentos obtenidos, aunque la diferencia fue

46



minima. Esto puede indicar que la segmentacién combinada con filtros tiene mejor capacidad
de entregar imagenes con forma parecidas a la imagen de consulta.
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Capitulo 5

Conclusiones

Para los experimentos sin color, el problema de overfitting fue una constante razén de que
los experimentos fallaran o que no demostraran tanta eficiencia como podrian mostrar en otros
casos. Por ejemplo, para el experimento de entrenamiento particionado, el overfitting impedia
que este mostrara mejores resultados, porque la red inmediatamente bajaba su eficiencia
después de la primera época. El desenfoque gaussiano no demostréd generar diferencias muy
grandes con respecto a los resultados de estado de arte, ya que los dibujos artificiales tendian
a parecerse menos a un dibujo real, que era lo contrario a lo que se buscaba. Por tltimo, el
entrenamiento con 3 bloques no logré obtener suficiente expresividad para este problema.

Los mejores métodos encontrados corresponden principalmente a los filtrados de licua-
mento y traslacién con escalamiento. Como ya se menciond en secciones anteriores. Estos
dos filtros pueden verse como diferentes casos de un mismo filtro, que altera la imagen sin
destruirla. Si el filtro de Random liquify utiliza un campo de vectores para realizar la tras-
formacién de la imagen, el filtro de escalamiento puede entenderse como una trasformacion
con campo de vectores, en este caso con los vectores apuntando desde el centro de la imagen
hacia afuera o en la direcciéon contraria y en la traslacion es similar, donde los vectores todos
apuntan hacia una direccion. Este tipo de filtrado de campos de vectores, demuestra que
logra mejorar la eficiencia de las redes en los dos tipos de problemas, con color o sin color,
como se vio en los experimentos de las secciones 3.3.4 y 4.3.4.

Para los resultados con color, se encontrd con un nuevo problema donde las redes podian
alternar entre identificar mejor las imagenes con la forma mas parecida a la consulta o
las imagenes con el color mas parecido al de la consulta. Diferentes redes con diferentes
parametros o técnicas de entrenamiento tienden a favorecer a uno con respecto a otro. En
general, la mejor solucion seria una red que le dé algo méas de importancia a la forma que al
color, esto porque los dibujos reales hechos por personas, tienden a tener colores diferentes
con respecto a los objetos que representan. Con este criterio, el mejor método encontrado fue
el de agregar filtros de licuamento y traslacién con escalamiento, visto en la seccién 4.3.4,
pero de todas maneras esto no implica que otros experimentos no sean aconsejables de seguir,
ya que los resultados no fueron tan diferentes al mejor. Los métodos que no son aconsejable
de seguir, son los que aumentan la cantidad de datos cuando se tienen imagenes creadas
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artificialmente, por lo menos se tiene que tomar en cuenta que existe una cantidad maxima
de datos a partir de la cual la eficacia empezara a bajar. Esto puede ser diferente para cada
problema. Si una red no demuestra demasiado overfitting en el entrenamiento, esto no seria
un problema. Pero es importante estar consciente de que este problema podria aparecer. En
cambio, métodos que aumentan la variabilidad de los datos y que mejoran su parecido a los
dibujos, como los discutidos en el parrafo anterior, demuestran ser la mejor forma de mejorar
la eficacia.

Con respecto al objetivo general del trabajo, se logré estudiar la eficacia de varios métodos
sobre el problema de recuperacion de iméagenes con dibujo y se analizé las razones de por qué
cada uno obtenia los resultados encontrados. Se propuso un método, licuamento, que logro
una leve mejora de la eficacia del problema en cuestion.

Con respecto a los objetivos especificados, se logré crear dibujos artificiales y anadir color
a estos utilizando Pidinet, cuantizacion del color, segmentacion y aumento de la data cam-
biando los colores. Las iméagenes creadas a partir de estos procesos fueron utilizadas para el
entrenamiento de los modelos, por lo que se lograron los objetivos primero y segundo.

El tercer objetivo no se logrd, ya que no se tuvo el suficiente tiempo para realizar la
implementacion de una red convolucional.

En cuanto al cuarto y quinto, se logré realizar el analisis de todos los métodos propuestos,
comparandolos entre ellos y entre trabajos anteriores, concluyendo sobre su eficacia.

5.1. Trabajos futuros

* Un posible trabajo futuro, como ya se hablé, es el de implementar el filtro de Random
liquify de nuevo con algoritmos més sofisticados. La primera idea es agregar mas filtros
que hagan trasformaciones elasticas a la figura, como filtros que agreguen discontinuida-
des, que tengan espirales, o, por ejemplo, que provoquen traslaciones en solo una parte
de la imagen. Agregando todos estos filtros de forma seguida se puede lograr formas mas
diversas de alterar los dibujos artificiales. Una segunda forma para realizar este objetivo,
es realizando una investigacion sobre algoritmos de generacion de mapas usados en vi-
deojuegos, ya que las transformaciones pueden ser expresadas como campos de vectores.
Un algoritmo que genere estos campos al azar podria ayudar de gran manera. Como la
generacion de mapas al azar crea cosas como rios, montanas o poblados en videojuegos,
es posible realizar una implementacion que genere campos de vectores con estructuras
complicadas, como ejemplo circulos que se expanden, discontinuidades o movimientos
parciales de traslacion. Una posible desventaja de esto es que tal vez estos algoritmos
tengan una complejidad prohibitiva para este problema.

» Otra posible idea es la de utilizar imagenes en el formato HSV como entrada de la red,
esto para analizar como es la eficacia que se logra con esta entrada y, ademas, se podria
prescindir del valor, ya que este no contiene informacién del color de la imagen.

e También, se podria realizar un cambio al funcionamiento del framework de entrena-
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miento BYOL. Como se explicé en la metodologia, este framework esta formado por dos
redes; la teacher y la student, entonces se plantea el combinar los vectores de caracteris-
ticas en la salida de las dos redes para crear un nuevo loss que después se utilizara para
realizar el back propagation de la red.

Como recomendacion para trabajos futuros que sean similares a este. Es importante tomar
nota de cada experimento realizado, escribiendo en primer lugar la hipétesis del experimento,
los valores de los parametros y el lugar o archivo donde se guardan los resultados. Esto para
evitar el olvido informacién importante en trabajos donde se realizan una gran cantidad de
experimentos.
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Anexo

Ejemplos de recuperacion de imagenes para los experi-
mentos de con datos aumentados
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Figura .1: Ejemplos de recuperacion de imagenes para la red base sin filtros.

52



original dibujo

b
(g
Q ©

i
v
<

= ™

rango

0.333

0.016

1.0

0.142

0.012

0.001

0.001

. . 8] . b/ b
i W i

PO 0@
A A

1311

LAl

I

@
[
v
v ¥

-

I
v
17 9
O e

1% e

Figura .2: Ejemplos de recuperacién de imagenes para filtros de licuamento
con escalamiento y traslacién.
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Figura .3: Ejemplos de recuperacién de imagenes para filtros de saturacion.
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