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Resumen de la tesis que presenta Bryan Rodrigo Quiroz Palominos como requisito par-
cial para la obtencién del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Recuperacion de informacion utilizando codigos de Hadamard y el grafo de
semi-espacios proximales

Resumen aprobado por:

Dr. Edgar Leonel Chavez Gonzalez
Director de tesis

Las redes neuronales convolucionales (CNN, del inglés Convolutional Neural Net-
works) han obtenido buenos resultados en tareas de clasificacién de imagenes. Las
Ultimas capas de los modelos de CNN permiten responder y crear sus propios filtros
con patrones mas complejos en la entrada, como texturas, formas o variaciones de
caracteristicas procesadas en capas anteriores. Los sistemas de recuperacién de ima-
genes tienen como objetivo navegar en colecciones mediante consultas. Debido a la
cantidad de atributos y elementos que componen una imagen, es complicado extraer
caracteristicas de la imagen de forma manual. Estos sistemas extraen de modelos
de CNN preentrenados un vector representativo de cada imagen de la coleccién. Es-
te vector, por lo general, es extraido de la pendltima capa y se le conoce como las
caracteristicas profundas (del inglés Deep features). Los vectores con caracteristicas
profundas tienen una alta dimension, por ejemplo, el vector de caracteristicas profun-
das extraido de un modelo ResNet tiene 2,048 dimensiones. Ademas, los valores del
vector son numeros reales. Esto provoca que los sistemas consuman mas memoria
principal (RAM), ya que los datos se indexan en indices que funcionan en memoria
principal. También requieren mas ciclos de cOmputo para realizar calculos. En este tra-
bajo de tesis, se propone la construcciéon de un encaje binario que permite mejorar la
representacidon de imagenes con caracteristicas profundas. Se integraron los cdédigos
de Hadamard en la arquitectura de ResNet para obtener un vector binario en codifica-
cién de Hadamard. Su eficacia se compara con la representacidon con caracteristicas
profundas mediante experimentos en tareas de recuperacién utilizando los conjuntos
de Places365 e ImageNet. Ademas, se propone el grafo de semi-espacios proximales
(HSP, del inglés Half Space Proximal) para recuperar imagenes, el cual se compara
con el algoritmo de k vecinos mas cercanos mediante el cdlculo de la pureza. Los
resultados obtenidos muestran que la representacién de Hadamard es en promedio
mejor que la representacidon con caracteristicas profundas en tareas de recuperacién
utilizando el grafo HSP. También, se muestra que, para calcular la distancia entre vec-
tores, se reduce la huella de memoria y se necesitan menos ciclos de cémputo. Por
ultimo, se realizdé una implementacién de un prototipo de un sistema de recuperacién
de imdagenes, en donde se incluyeron distintas herramientas para realizar consultas.

Palabras clave: sistemas de recuperacion de imagenes, encaje de imagenes,
cdédigos de Hadamard, grafo de semi-planos proximales



Abstract of the thesis presented by Bryan Rodrigo Quiroz Palominos as a partial requi-
rement to obtain the Master of Science degree in Computer Science.

Information retieval using Hadamard codes and the half-space proximal
graph

Abstract approved by:

Dr. Edgar Leonel Chavez Gonzalez
Thesis Director

Convolutional Neural Networks (CNNs) have shown good performance on image
classification. The last layers of the architecture of the CNN models allow them to
create their filters with more complex patterns in the input, such as textures, shapes,
or variations of features processed in previous layers. Image retrieval systems aim to
navigate collections with queries. Due to the number of attributes and objects that ma-
ke up an image, it is challenging to extract image features manually. These systems
extract from pre-trained CNN models a representative vector of each image in the
collection. This vector is usually extracted from the penultimate layer and is known
as the deep features. Deep features vectors have a high dimension. In ResNet, the
Deep features vector extracted has 2,048 dimensions. In addition, the values of the
vector are real numbers. This causes systems to consume more main memory, since
data is usually indexed in indexes that run in the main memory. Also, more compu-
tation cycles are required to perform calculations. In this thesis work, we propose the
development of an image binary embedding that improves the deep features image re-
presentation. Hadamard codes were integrated into the ResNet architecture to obtain
a binary vector in Hadamard encoding. Its efficiency is compared with the Deep featu-
res representation with experiments in retrieval tasks using Places365 and ImageNet
datasets. In addition, the Half Space Proximal graph is proposed to retrieve images,
which is compared with the k nearest neighbor algorithm by calculating the purity. The
results obtained show that the Hadamard representation is, on average, better than
the deep features representation in retrieval tasks using the HSP graph. Also, it shows
that the memory footprint is reduced for computing the distance between vectors, and
fewer computation cycles are needed. Finally, a prototype of an image retrieval was
implemented, including different tools to make queries.

Keywords: image retrieval systems, image embedding, Hadamard codes, half-
space proximal graph
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Capitulo 1. Introduccion

Las colecciones multimedia, también conocidas como bases de datos multimedia,
se han convertido en un recurso de datos fundamental para multiples areas tanto
cientificas como industriales. Dado que las personas han recibido herramientas para
la produccién, el almacenamiento y el intercambio de contenido multimedia, la crea-
cién y el consumo de contenido multimedia se ha incrementado exponencialmente en
los ultimos afos. Estas han ayudado a gestionar el vasto crecimiento de informacién
multimedia (Alemu et al., 2009) almacenando diferentes tipos de informacién como
texto, imagenes, audios o videos. Por tal motivo, uno de los mayores retos es su esca-

la, es decir, tanto el nUmero de elementos como el espacio utilizado.

Este abrupto crecimiento conlleva una extensa gama de problemas, por ejemplo,
dificultades en el acceso a la informacidn, escalabilidad, datos no estructurados (es
decir, carecen de indexacién semdantica o tematica), entre otros. Lo anterior ha provo-
cado la proliferacién en la investigacién de sistemas de navegacién multimedia, que
contienen decenas o hasta miles de millones de imagenes (Khan, 2020). Estos siste-
mas permiten realizar consultas para recuperar objetos de una coleccién multimedia.

Una consulta es una peticién precisa de un objeto que se desea recuperar.

En la Figura [1] se muestra un ejemplo del funcionamiento generalizado de un sis-
tema de navegacidon multimedia. Este es similar a la arquitectura de red de cliente-
servidor (Sulyman, 2014) en donde el servidor contiene recursos y el cliente, por me-
dio de consultas, solicita estos recursos. En los sistemas de navegacion multimedia
el usuario serfa el cliente que realiza peticiones de recursos mediante consultas y el
servidor contiene la légica para acceder a la informacién almacenada en la coleccién
multimedia cada vez que tenga que responder a una peticion de un recurso. Esta
arquitectura permite centralizar de manera légica todos los recursos para un mejor
funcionamiento, eficiencia, y accesibilidad. En la practica el sistema puede estar dis-
tribuido en varias computadoras fisicas y para el usuario aparece como un solo recurso
l6gico. Un ejemplo paradigmatico es la maquina de blisqueda Google. Los usuarios fi-
nales del sistema esperan trabajar con colecciones multimedia de gran escala, incluso

con recursos informaticos limitados o con los que tienen a su disposicion.

Los sistemas de navegacidon multimedia se integran fundamentalmente de cuatro



Interfaz

Consulta

Colecciones

Multimedia Respuesta

Usuario

Figura 1. Funcionamiento general de un sistema de navegacién multimedia.

componentes: (1) Sistema de indexacién: Compuesto por métodos y procedimientos
de indexacién y busqueda; (2) Coleccién de objetos: Imagenes, videos o cualquier otro
tipo de objeto multimedia; (3) Herramientas para realizar consultas: Conjunto definido
de consultas que se ingresan en el sistema y permiten navegar en la coleccién de
objetos, pueden ser con o sin la participacién del usuario; y (4) Criterios de evaluacién:
Medidas utilizadas para evaluar la precisién, recuperacién y relevancia de los objetos

recuperados en respuesta a la consulta (Tanner, 2002).

Un sistema de navegacién multimedia debe cumplir con ciertos requerimientos mi-
nimos (Véase la Figura [2)). Estos pueden dividirse en dos grandes grupos, aquellos
orientados al desempeno del sistema y los encargados de la relevancia de informa-
cién presentada al usuario. En el primer grupo tenemos el requerimiento de Rapidez:
El usuario debe recibir los resultados sugeridos en segundos, Interactividad: Permite
una interaccidén a modo de dialogo entre el sistema y el usuario, y por Ultimo, tenemos
la Escalabilidad: El usuario debe poder interactuar incluso con colecciones de gran
escala. El segundo grupo estd compuesto por Relevancia: Los elementos sugeridos
deben ser relevantes a la consulta del usuario, Comprensibilidad: Permite al usuario
comprender si el sistema es adecuado y cdmo puede ser utilizado para tareas especi-
ficas, y por ultimo, la Adaptabilidad: Es un mecanismo que permite responder a los

cambios internos y externos a través del tiempo.

La interaccién del usuario es una tarea que representa un papel fundamental en

el problema de navegacién (Huang et al., 2008). Este problema se encuentra suma-
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Figura 2. Requerimientos de un sistema de navegacion multimedia.

mente relacionado con el problema de clasificacion. Podemos definir el problema de
clasificacién como el proceso de predecir una clase (cominmente llamadas etiquetas
o categorias) de un conjunto de datos utilizando un modelo predictivo de clasificaciéon
en el que se aproxima una funcion de mapeo (f) de las variables de entrada (X) a las
variables de salida discreta (y). Sin embargo, la diferencia con el problema de navega-
cién radica en que no es una funcién la que realiza el mapeo, sino que el usuario es el
encargado de determinar si un elemento es relevante o no; siendo la principal razén

de la importancia del usuario en este proceso.

Los sistemas de navegacién multimedia requieren implementar algoritmos que per-
mitan a los usuarios recuperar objetos de manera rapida y eficiente de una coleccién.
El aprendizaje interactivo es uno de los primeros algoritmos propuestos por la comuni-
dad cientifica para recuperar imagenes y videos basados en contenido. Recientemente
estos algoritmos han tenido un resurgimiento dado que son capaces de satisfacer mul-
tiples necesidades de navegacién; permitiendo desde exploracién hasta la busqueda
de un elemento en particular. Estos algoritmos utilizan la retroalimentacién (o feed-
back, en inglés) del usuario para seguir mostrando objetos relevantes. Mediante la
retroalimentacion es posible adaptarse a la intencién de busqueda y conocimiento del

usuario; generando un lazo entre sistema y usuario.

La dificultad para encontrar un objeto dado (sea imagen, video, texto o audio) es
muy alta. Pensemos, por ejemplo, en buscar un concepto en un diccionario, la per-
sona usualmente busca una palabra para saber su significado en un diccionario. Esto

seria equivalente a buscar los metadatos de una imagen. Hay ocasiones en las que



el usuario sabe el concepto y quisiera conocer la palabra que determina el concepto;
por ejemplo, supongamos que el usuario quiere saber si existe una palabra que des-
criba lo siguiente: «Realizar alguna accidon para que el sentido del discurso sea mas
facil de comprender, con alguna aclaracién o con una explicacion.» el usuario deberia
encontrar que la palabra desambiguar es el concepto que requiere. Esto es lo que se
conoce como una busqueda inversa, en la que de una cantidad N de resultados, se va

acotando hasta llegar al resultado.

Para imagenes y videos sucede algo similar, en ocasiones se requiere buscar una
imagen con detalles especificos y lo que generalmente se realiza es: (1) asociar la ima-
gen a un concepto (si se requiere una imagen con sol, arena y mar, podria asociarse
a una playa) y (2) escribir una descripcion detallada de la imagen. Las dos opciones
anteriores pueden caer en ambigledades, la primera opcién podria asociarse a un
concepto incorrecto y convertirse en una blsqueda errénea; terminando en el peor de
los casos en volver a iniciar la busqueda. La segunda opcién puede ser complicado

para una persona describir lo que busca.

Una buena alternativa para realizar blUsquedas y qué funciona mejor es mostrar
elementos semejantes a lo que se busca, esto se conoce como la busqueda dado un
ejemplo. De esta manera se presentan elementos y el usuario interactia decidiendo
las que son relevantes para él. Este tipo de interacciones permite utilizar las capaci-

dades del usuario para hacer sintesis de la semejanza percibida.

En los diferentes trabajos de investigacién se ha estudiado el uso de algoritmos de
aprendizaje interactivo para la busqueda de imagenes y videos (Ragnarsdéttir et al.
(2019); Kratochvil et al. (2020)) obteniendo buenos resultados. A partir de la informa-
cién de estos trabajos se han identificado beneficios al utilizar alguna variante que

utilice la retroalimentacién del usuario.

El sorprendente crecimiento en aprendizaje profundo (del inglés deep learning),
especificamente en tareas de clasificacion de imagenes, ha permitido obtener las lla-
madas caracteristicas profundas (del inglés deep features). Estas son un subproducto
del proceso de clasificacion de imagenes y han ayudado significativamente en tareas

de recuperacién multimedia que anteriormente representaban un reto.

Aunado a esto el uso de modelos previamente entrenados de aprendizaje profundo



permiten ahorrar tiempo, tanto en cédigo como en recursos informaticos. Ademas,
en lugar de entrenar una red neuronal profunda desde cero para una tarea especifica
permite: (1) Tomar una red entrenada en un dominio diferente para una tarea de origen
diferente; y (2) Adaptarlo para un dominio y tarea objetivo. Obteniendo variaciones

para un mismo dominio, tarea diferente o diferente dominio, misma tarea.

Las redes neuronales convolucionales (CNN por sus siglas en inglés, Convolutional
Neural Networks) se han utilizado para la clasificacidon y predicciéon de imdgenes de
manera eficaz. Inicialmente eran utilizadas como otro clasificador, peleando contra
otros clasificadores populares de la época como las maquinas de soporte vectorial (del
inglés Support Vector Machines). Después tuvieron un salto cualitativo y cuantitativo
con las arquitecturas profundas. La investigacidn en visién computacional se enfocaba
en técnicas de extraccidn de caracteristicas. Actualmente, una red neuronal disefiada
para clasificar imagenes es entrenada con un conjunto de imdgenes y dentro de la
arquitectura aprende filtros (o caracteristicas) como detectores de bordes y contornos
de imdagenes de capas anteriores. Las capas mas profundas pueden responder y crear
sus propios filtros de caracteristicas para patrones mas complejos en la entrada, como
texturas, formas o variaciones de caracteristicas procesadas anteriormente; estas ca-
racteristicas son conocidas como caracteristicas profundas (del inglés Deep Features)

y pueden ser utilizadas para realizar clasificacién de imagenes.

1.1. Antecedentes

El problema de navegaciéon en colecciones multimedia consiste en encontrar ma-
neras de indexacion de datos, procesamiento de objetos (imagenes, videos, audio o
texto), algoritmos de navegacidn y herramientas de interfaz grafica para realizar con-
sultas. Sin embargo, la tarea de navegacidn resulta ser compleja y no solo depende de
contar con un buen backend (sistema de indexacién, colecciéon de objetos y criterios
de evaluacién) sino que el usuario juega un rol importante en el que debe ser capaz

de lograr encontrar el objeto deseado de una manera rapida, precisa y sencilla.

La competencia de Video Browser Showdown (VBS por sus siglas en inglés) surge
a raiz de la necesidad de intentar proporcionar tareas altamente desafiantes sobre

una coleccién de videos (Schoeffmann, 2019). Cabe destacar que en este trabajo se



realizard navegacién y recuperacién sobre una coleccién de imagenes, pero resulta
importante resaltar a esta competencia por su indudable empuje al crecimiento en
el area de investigacion en sistemas de navegacidn multimedia. Ademas, la mayoria
de los sistemas presentados en dicha competencia y del estado del arte han sido
adaptados para navegar en colecciones de videos e imagenes (especificamente en el

area de Lifelogging (Gurrin et al., 2021)).

Dentro de la competencia se definen entornos de evaluacién justos y esquemas de
puntuaciéon de desempefo para conocer la efectividad de los sistemas participantes
durante las evaluaciones publicas. Los equipos participantes intentan resolver tantas
tareas como sea posible en modo experto (usuarios que tienen conocimiento del siste-
ma) y sesiones de novatos, cada tarea es presentada a todos los equipos en la misma

habitacién al mismo tiempo con el mismo limite de tiempo.

La competencia evalla dos tipos diferentes de tareas de busqueda. La blsqueda
de elementos conocidos (KIS, del inglés Known-Item Search) es una situacién en la que
los usuarios conocen el elemento que desean buscar. La simulacion se realiza presen-
tando la escena objetivo real y se solicita a los equipos participantes que encuentren
la escena en un tiempo maximo de 5 minutos (entre menos tiempo requerido, mejor).
También se presentan otro tipo de situaciones en la que se presenta una descripcién
textual de la escena objetivo con un limite de tiempo de 8 minutos. Asimismo, esta
Gltima situacién permite evaluar cuando los usuarios no tienen claro el objetivo que
buscan pero cuentan con caracteristicas que les permiten llegar al objetivo. En igual
forma la segunda tarea denominada Blsqueda de video ad-hoc (del inglés Ad-hoc
Video Search) los equipos intentan encontrar la mayor cantidad de escenas relaciona-
das a una clase o tépico (por ejemplo, un nifio en la playa) en un tiempo limite de 5

minutos.

Ambas tareas se realizan para usuarios expertos y novatos. Generalmente los usua-
rios expertos son los programadores del sistema y los novatos son personas que cono-
cen el funcionamiento del sistema, pero antes de iniciar con la evaluacidn se permite
darle un breve recorrido por parte de los programadores. La sesién de novatos permite

evaluar aspectos de la usabilidad del sistema.

Con las redes neuronales se tiene la ventaja de poder extraer caracteristicas de



las capas mas profundas. La mayoria de los sistemas presentados en VBS utilizan
la representacién de objetos multimedia con caracteristicas profundas. Sin embargo,
una de sus mayores desventajas es el tamafo de la representacién que proporcionan
las diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales. Por ejemplo, Res-
Net50 proporciona un vector de dimensionalidad 512, VGG16 proporciona un vector
de dimensionalidad 4,096 y ResNet101 proporciona un vector de dimensionalidad de
2,048. Lo anterior puede representar una desventaja al momento de construir un sis-
tema de navegacidon multimedia, ya que indexar una cantidad considerable de datos
con una representacidon de gran tamafio podria requerir mas memoria RAM de la que
se cuenta disponible en ese momento. Esto afecta directamente al indexamiento de

los datos y al mantenimiento del indice.

1.2. Planteamiento del problema

Una imagen puede estar compuesta por objetos, los cuales expresan tamano, co-
lor, forma, textura, ubicacién, dominio, relacién espacial entre objetos, entre otros
aspectos. La cantidad de atributos que puede contener una imagen, vuelve compleja
la tarea de realizar representaciones de imagenes de forma manual. Sin embargo, las
redes neuronales profundas mediante la técnica de extraccién de las caracteristicas
profundas han facilitado este trabajo. Por lo general, estas caracteristicas se extraen
de la pendltima capa de un modelo de aprendizaje profundo y se obtiene un vector
de N dimensiones. Este vector contiene los propios filtros generados por la red neuro-
nal que representan patrones mas complejos de la imagen, como texturas, formas o

variaciones de caracteristicas procesadas anteriormente.

Las representaciones de imagenes con caracteristicas profundas tienen la propie-
dad de poder obtener imagenes semejantes con el calculo de la distancia euclidiana
entre vectores. Si la distancia es pequefa, quiere decir que la imagen es semejante. Si
la distancia es grande, entonces la imagen no es semejante. Esta propiedad se utiliza
en sistemas de recuperaciéon de imagenes. Sin embargo, realizar el proceso para obte-
ner imagenes semejantes puede convertirse en una tarea lenta y que consume mucha
memoria RAM, dependiendo la cantidad de imagenes con la que se trabaje. Esto por-
gue se requiere comparar una consulta contra todas las imagenes de la coleccién. El

uso de indices métricos resulta ser una buena alternativa para acelerar la blsqueda



de imagenes semejantes, sin embargo, se ejecutan en memoria RAM, lo que provoca

aumentar aun mas el consumo de memoria RAM.

1.3. Propuesta de solucion

En esta tesis, se abordara el problema de navegar en colecciones multimedia, es-
pecificamente en el dominio de imagenes. Se utilizardan modelos de aprendizaje pro-
fundo preentrenados para extraer las caracteristicas profundas. Estos modelos pre-
entrenados abren la posibilidad a realizar etiquetado de imagenes sin la necesidad
de reentrenamiento. Sin embargo, las caracteristicas profundas obtenidas de modelos
preentrenados son de alta dimensién, lo cual provoca que el proceso para encontrar
elementos semejantes sea lento. Por lo cual, se propone mejorar la representacion de
las caracteristicas profundas construyendo un encaje de imagenes que permita reducir
la huella de memoria y los ciclos de cdmputo al recuperar imagenes semejantes en un
sistema de recuperacidon de imagenes. Ademas, el encaje debe mantener la propiedad
de semejanza que permite recuperar objetos semejantes calculando la distancia entre

los objetos de la coleccién.

1.4. Justificacidon de la investigacion

Las colecciones multimedia concentran informacién a través de una variedad de
archivos de texto, audio, imagenes, o videos. Esta informacidén resulta ser muy pro-
vechosa para distintas aplicaciones, abriendo la posibilidad a desarrollar aplicaciones
gue sean Utiles para disefadores graficos, curadores de arte, colecciones de museos,
entre otros. En el caso especifico de imagenes, se pueden desarrollar aplicaciones para
colecciones de fotografias para periddicos, televisoras, revistas y medios informativos

en general.

El tamano de las colecciones multimedia ha aumentado exponencialmente, ocasio-
nando que la infraestructura de los sistemas de recuperacién necesite mayor cantidad
de recursos de cémputo. Por tal motivo, es importante encontrar alternativas para re-
presentar imagenes que consuman menos memoria y que requieran menos ciclos de

cdmputo al recuperar imagenes semejantes.



1.5. Hipoétesis

= La representacion de imagenes con cédigos de Hadamard al utilizar el grafo de
semi-espacios proximales tiene un mejor desempefo en tareas de recuperacion
en los conjuntos de datos de Places365 e ImageNet que usar la representaciéon

con caracteristicas profundas.

m Al utilizar la representacidon de imagenes con cédigos de Hadamard y la repre-
sentacién con caracteristicas profundas en los conjuntos de datos de Places365
e ImageNet, los vecinos relevantes recuperados con el grafo de semi-espacios
proximales tienen una mayor pureza que los recuperados con el algoritmo de k

vecinos mas cercanos.

1.6. Objetivos
1.6.1. Objetivo general

Mejorar la representacidon de imagenes con caracteristicas profundas construyen-
do un encaje binario que permita comparar imagenes de tal manera que, imagenes

semejantes tengan distancia pequefa e imdgenes distintas tengan distancia grande.

1.6.2. Objetivos especificos

= Comparar la eficacia de la representacion de Hadamard y la representacién de

caracteristicas profundas utilizando diferentes conjuntos de datos y algoritmos.

= Determinar la eficacia de la representacién de Hadamard en tareas de recupera-
cién en colecciones multimedia de imagenes utilizando el grafo de semi-espacios

proximales.

= Desarrollar un prototipo de un sistema de recuperacién de imagenes.

1.7. Resultados esperados

Se espera desarrollar un prototipo de un sistema de recuperacién de imagenes que

permita hacer experimentos de recuperacién y visualizacién de imagenes. Al lograr
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una representacién binaria de imdgenes se podria reducir la huella de memoria pro-

ducida por la representacidon de imdgenes con caracteristicas profundas. Ademas,
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Capitulo 2. Marco tedrico

Un sistema de recuperacidon de imagenes tiene como objetivo encontrar las image-
nes semejantes a una imagen dada como consulta entre las imagenes de una base de
datos. Sus principales funcionalidades son la navegacién, blsqueda y recuperacién de

imagenes (Datta et al., 2008).

La tarea de recuperacién de imagenes es un proceso complejo que requiere téc-
nicas de diferentes campos, como el reconocimiento de patrones, recuperaciéon de
informacion y aprendizaje automatico. El método tradicional y mas utilizado para la
recuperacion de imagenes es asignar metadatos, tales como un titulo, palabras clave
o descripciones a las imagenes de tal manera que pueda realizarse la busqueda por
texto con un alto nivel de precisién. Sin embargo, asignar metadatos de forma manual
a cientos o miles de millones de imagenes es un proceso que consume mucho tiempo,
es laborioso y caro. Para atacar este problema existe una gran cantidad de investiga-
cién en la anotacién automatica de imagenes (del inglés Automatic image annotation)
gue se encarga de investigar cdmo asignar automaticamente metadatos en forma
de subtitulos o palabras clave a una imagen (Hervé y Boujemaa (2007); Zhang et al.
(2012)).

La ventaja de la busqueda por texto mediante consultas que incluyan términos,
conceptos o palabras clave es que permite a los usuarios realizar consultas de una
manera mas natural, ya que es la manera mas comun de busqueda en muchos siste-
mas que se utilizan diariamente. Sin embargo, el principal problema de este tipo de
bUsqueda, radica en: describir todos los atributos de una imagen, ya que una imagen
puede contener una gran variedad de atributos, como tamano, color, figuras, texturas,

localizacién, posicién, dominio, entre otros.

2.1. Recuperacion de imagenes por contenido

La recuperacién de imagenes por contenido (CBIR, del inglés Content based image
retrieval) es un problema que se enfoca en buscar imdgenes semanticamente seme-
jantes o coincidentes en una base de datos de gran escala mediante el andlisis del

contenido visual de una imagen dada por el usuario (Lew et al., 2006).
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La principal diferencia entre los sistemas de recuperacién basados en texto y los
basados en el contenido, es que en este Ultimo, la interaccién humana resulta indis-
pensable. Los humanos tienden a utilizar caracteristicas de alto nivel, como conceptos,
palabras o descripciones para interpretar las imagenes y medir su similitud. Sin em-
bargo, las caracteristicas que utilizan los sistemas de recuperaciéon de imagenes por
contenido son de bajo nivel, ya que se enfocan en el color, textura, figuras y relaciones
espaciales de una imagen. Desde la proliferacién de las redes neuronales convolucio-
nales, la extraccién de caracteristicas de bajo nivel se ha convertido en una tarea mas

sencilla.

Diferentes técnicas de consulta se han implementado en sistemas que utilizan el
modelo de recuperacién de imagenes por contenido. Entre las mas implementadas

tenemos la consulta dado un ejemplo y aprendizaje de interactivo.

2.1.1. Consulta dado un ejemplo

La consulta dado un ejemplo es una técnica que consiste en proporcionar al sistema
una imagen de ejemplo que serd utilizada para realizar una blsqueda en la base de
datos. Los algoritmos utilizados pueden variar entre aplicacién, sin embargo, compar-
ten la caracteristica que deben encontrar imagenes con caracteristicas de bajo nivel
semejantes al ejemplo proporcionado (Zhu y Wu, 2014). La Figura 3| presenta la visién

que tiene la consulta dado un ejemplo.

El sistema debe proveer al usuario las herramientas necesarias para proporcionar
un ejemplo. Algunos enfoques permiten a los usuarios proporcionar una imagen de
su computadora y utilizarla como ejemplo. También es posible presentar un conjunto
aleatorio de imagenes y que el usuario seleccione una imagen que satisfaga su nece-
sidad de busqueda. Otro enfoque es permitir al usuario dibujar un bosquejo utilizando

un pequeno lienzo, en donde se dibujen figuras de la imagen que se busca.

Esta técnica busca eliminar para el usuario la dificultad que existe al tener que

describir una imagen con palabras, conceptos o descripciones.
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Consulta

| Base de datos

Figura 3. Ejemplo de una consulta dado un ejemplo. Podemos visualizar que existe una relacién entre la
consulta y la respuesta, ya que la consulta contiene un tigre acostado y la respuesta contiene un tigre en
movimiento. Esto expresa el objetivo que busca cumplir esta técnica, encontrar imédgenes semejantes al
ejemplo dado.

2.1.2. Aprendizaje interactivo

El aprendizaje interactivo es una técnica de recuperacién que ha recibido gran aten-
cién por los sistemas de recuperacién por contenido. Esto debido a que la interaccién
humana es una parte esencial en el proceso de recuperacion, lo cual permite su uso en
tareas de navegacion (Huang et al., 2008). Para recuperar objetos se presenta al usua-
rio un conjunto inicial de imagenes, las cuales deben etiquetarse o seleccionarse como
«relevantes» o «no relevantes». La retroalimentacién otorgada por el usuario median-
te la selecciéon de imagenes se utiliza como estrategia de blUsqueda para ajustar los
resultados; a esto se le conoce como ronda de retroalimentacién. Cada ronda de retro-
alimentacion pretende acercar al usuario a su objetivo. El proceso termina hasta que
el usuario encuentre un elemento que satisfaga sus necesidades o decida terminar el

proceso.

Generalmente, los sistemas que implementan este enfoque son disefiados de ma-
nera que la interfaz contenga dos columnas, las cuales permiten seleccionar imagenes

como «relevantes» o «no relevantes».
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2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, también llamadas CNN o ConvNets (por su
nombre en inglés, Convolutional Neural Networks), es una clase de red neuronal ar-
tificial (ANN por su nombre en inglés, Artificial Neural Network), gue comUnmente se
utiliza para analizar imagenes visualmente (Valueva et al., 2020). Tienen aplicaciones
en reconocimiento de imagenes y videos, sistemas de reconocimiento, clasificacion de
imagenes, segmentacidon de imagenes, andlisis de imdgenes médicas, procesamiento

del lenguaje natural, interfaces cerebro-computadora, y series temporales financieras.

Las CNNs estan compuestas por capas o niveles (Goodfellow et al., 2016). Las ca-
pas mas cercanas a la entrada se enfocan en el reconocimiento de estructuras simples.
Mientras que las capas siguientes usan las estructuras simples para reconocer o de-
tectar estructuras mas complejas. Las CNNs se forman usando tres tipos de capas:
(1) Capas convolucionales: Requiere el uso de mascaras Yy filtrado, (2) Capas de poo-
ling: consiste en reducir las representaciones obtenidas de manera que se hagan mas
pequefas y sean mas manejables computacionalmente, reduciendo el nimero de pa-
rametros, y por ultimo, (3) Capas totalmente conectadas (del inglés Fully connected
layers): Se aplican al final y se pierde la informacién espacial. La Figura |4 muestra la

estructura bésica de una red neuronal convolucional.

1
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Figura 4. Arquitectura basica de una red neuronal convolucional.

La principal ventaja de las CNNs es que pueden detectar un objeto a pesar de su
posicion espacial en la imagen. Esto provoca que una CNN sea capaz de detectar un
objeto cuando se encuentra en una posicidn diferente o el objeto se encuentra girado

en diferentes angulos.

El nombre de «red neuronal convolucional» indica que la red emplea una operacién

matematica llamada «convolucién». La convolucién es un tipo de operacién lineal. Las
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redes neuronales convolucionales son simplemente redes neuronales que utilizan la

convolucién en lugar de la multiplicacién matricial en al menos una de sus capas.

La convolucién consiste en tomar un grupo de pixeles de la imagen de entrada e ir
realizando un producto escalar con un kernel. Este kernel recorrera todas las neuronas
de entrada y se obtendra una nueva matriz. En caso de que la imagen sea a color, se
tendran 3 kernels del mismo tamafo para cada uno de los canales. A medida que se
utilicen mas capas con convoluciones, los mapas de caracteristicas serdn capaces de

reconocer formas mas complejas.

El preprocesamiento requerido en una ConvNet es mucho menor en comparacién
con otros algoritmos de clasificacién. Mientras que en los métodos tradicionales los fil-
tros se disefian a mano. Con suficiente entrenamiento, las ConvNet tienen la capacidad
de aprender estos filtros/caracteristicas. Este algoritmo de aprendizaje profundo pue-
de tomar una imagen como entrada, asignar importancia (pesos y sesgos aprendibles)

a varios aspectos/objetos en la imagen y ser capaz de diferenciar unos de otros.

Las arquitecturas basicas de CNNs se pueden agrupar en dos grandes grupos, las
gue entregan una salida para toda la imagen (comUnmente utilizadas para clasifica-
cién) y las que contienen salida totalmente conectada (las que entregan una salida

por pixel, utilizadas en segmentacion de imagenes).

2.2.1. Arquitecturas

El rendimiento de las CNNs depende en gran medida de sus modelos. Para lograr
el mejor rendimiento, las arquitecturas de CNNs del estado del arte fueron construidas
manualmente por expertos que tienen gran conocimiento en el desarrollo de modelos.
El proyecto ImageNet (Deng et al., 2009) es una gran base de datos de imagenes dise-
Aada para su uso en la investigaciéon de reconocimiento de objetos. Desde el afio 2010,
el proyecto ImageNet cuenta con una competencia titulada ImageNet Large Scale Vi-
sual Recognition Challenge (ILSVRC), en donde los programas de software compiten
para clasificar y detectar correctamente objetos y escenas. ImageNet se ha convertido
en un marco de referencia en el drea de clasificacion, deteccién de objetos y escenas.
Esto ha generado que surjan nuevas arquitecturas de CNNs. La mayoria de las ar-

quitecturas con un buen rendimiento en el marco de referencia de ImageNet se han
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convertido en el estado del arte del area.

2.2.1.1. LeNet

LeNet-5 es una red neuronal convolucional pionera de siete niveles realizada por
LeCun et al. (1989) en 1998; aunque la idea nace de la publicaciéon de 1989, no fue
tras varios afnos de investigacién e iteraciones exitosas, que el trabajo recibioé el nom-
bre de LeNet-5. Fue utilizada para clasificar digitos escritos a mano en imagenes de
entrada de 32x32 pixeles en escala de grises. La resoluciéon de las imagenes fue tan
pequefa, ya que para una mayor resolucién se requeria una mayor cantidad de capas
convolucionales, sin embargo, con los recursos informaticos de la época, era imposible

aumentar el nUmero de capas.

2.2.1.2. AlexNet

AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) fue la primera red neuronal convolucional profun-
da. Publicada en el afio 2012, logré superar significativamente a todos los competido-

res anteriores de la competencia de ImageNet.

AlexNet obtuvo una precision del 84.7 % comparada con el segundo lugar que ob-
tuvo una precisién del 73.8%. La red es muy similar a LeNet, pero mas profunda, con
mas filtros por capa y con capas convolucionales apiladas. La estructura de AlexNet
consiste en 5 capas convolucionales y 3 capas totalmente conectadas. Ademas, de
utilizar ReLu como funcién de activacién. La red cuenta con 62 millones de pardmetros

entrenables.

La entrada de la red es un lote de imagenes RGB de tamafio 227x227x3 y su salida
es un vector de probabilidad de 1000x1, que corresponde cada una de las 1000 clases

de ImageNet.

AlexNet se entrend durante 6 dias simultdneamente en dos GPUs Nvidia Geforce

GTX 580, razén por la cual esta red se encuentra dividida en dos pipelines.
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Figura 5. Mdédulo inception de la CNN GooglLeNet. Los bloques convolucionales 1x1 mostrados en ama-
rillo son utilizados para reduccién de profundidad. El resultado de las cuatro operaciones en paralelo se
concatenan en profundidad para formar el bloque de concatenacién mostrado en verde (Szegedy et al.,
2015).

2.2.1.3. GooglLeNet/Inception

El ganador de la competencia de ImageNet del afio 2014 fue GooglLeNet (también
conocida como Inception v1) de Google (Szegedy et al., 2015). La red se inspirdé en
LeNet, pero implementdé un elemento novedoso que se denomina mddulo de origen

(en inglés inception module), de ahi viene el nombre de la red.

La arquitectura de la red GooglLeNet consiste en multiples médulos inception. Cada
médulo consiste en cuatro operaciones en paralelo que contienen una capa convolu-
cional 1x1, una capa convolucional 3x3, una capa convolucional 5x5 y max pooling. La

Figura |5/ presenta de manera grafica un moédulo inception.

El mdédulo inception tiene como objetivo principal reducir drasticamente el nimero
de parametros. La arquitectura de GooglLeNet consiste de veintidds capas convolucio-
nales que permite reducir el nUmero de pardmetros de sesenta millones que contenia

AlexNet a solamente cuatro millones.

2.2.1.4. VGGNet

VGGNet (Simonyan y Zisserman, 2014) fue el subcampedn de la competencia de

ImageNet del afo 2014, en donde el ganador fue GoogLeNet. Existen multiples varian-
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tes de esta red, por ejemplo VGG16 y VGG19 que sdlo difieren en el nUmero total de
capas de la red. La estructura es muy similar a la red AlexNet con la diferencia que

utiliza capas convolucionales 3x3, pero con muchos filtros.

Actualmente es la opcién preferida para extraer caracteristicas de imagenes. Sin

embargo, consta de 138 millones de parametros, lo cual puede ser un reto de manejar.

2.2.1.5. ResNet

La red residual (ResNet, del inglés Residual Network) es la red ganadora de la com-
petencia ImageNet 2015. Esta red introduce un concepto que se inspira en el hecho
biolégico de que algunas neuronas se conectan con otras neuronas que no se encuen-
tran contiguas, saltando capas intermedias (He et al., 2016). Las redes neuronales
residuales logran lo anterior utilizando atajos o «conexiones de salto» para moverse
sobre varias capas; a esto se le conoce como Bloque residual (Véase la Figural6). El sal-
to entre capas elimina las complicaciones de la red, volviéndolas mas simples y usando
muy pocas capas durante la etapa de entrenamiento. Ademas, acelera el aprendizaje

hasta en diez veces, minimizando el efecto de desvanecimiento de gradiente.

X

Y

Capas ocultas
x
}—(X) 4 relu Funcién
identidad
Capas ocultas
F(x) +x

Figura 6. La arquitectura ResNet utiliza conexiones de salto para resolver el problema de desvaneci-
miento de gradiente. La imagen muestra un blogue residual basico de ResNet que se repite en toda la
red (He et al., 2016).

Existen multiples versiones de ResNet con la diferencia principal que varia el nd-
mero de capas. Las mds comunes son ResNet50 y ResNet101, pero también existen

versiones como ResNet19 y ResNet152. El mayor impacto de ResNet se debe a que su



19

paradigma implementado permitié por primera vez entrenar redes muy profundas (de

mas de 100 capas).

La Tabla [1| presenta una comparacidon entre las CNN con mayor precisiéon en la
base de datos ImageNet. De los datos de cada CNN se pueden hacer las siguientes

comparaciones:

Tabla 1. Comparacién de CNNs con su top-5 de precisién en la base de datos de ImageNet.

Red Ano | Top 5 precisién | % de Error | # de parametros | FLOP
AlexNet 2012 84.70% 11.7 62 millones 158B
Inception | 2014 93.30% 6.7 6.4 millones 2B
VGGNet 2014 92.30% 7.3 138 millones 19.6 B

ResNet-152 | 2015 95.51% 3.6 60.3 millones 11 B

FLOP: Operaciones de punto flotante por segundo (del inglés Floating Point Operations per Second)

= AlexNet y ResNet-152 cuentan con un nimero de parametros semejantes; aun
cuando existe un 10 % de precisién de diferencia. Sin embargo, el entrenamiento

es mas demandante en ResNet.

= VGGNet es la red con mas parametros y que requiere mas tiempo de entrena-

miento, pero no es la red con mejor precisién.

s AlexNet es la red que menos tiempo de entrenamiento requiere, pero es la red

con peor precision.

m /nception es la red con la menor cantidad de pardmetros. Requiere casi 10 veces
menos tiempo de entrenamiento que VGGNet y es la segunda que mejor precisién

tiene, por debajo de ResNet.

Una de las desventajas de las arquitecturas presentadas es que requieren de un
gran poder de cédmputo y miles de imagenes por categoria para lograr el rendimiento

publicado, limitando su uso en otras aplicaciones.

2.2.2. Caracteristicas profundas

Las redes neuronales convolucionales han mostrado buenos resultados en tareas de

clasificaciéon de imagenes. Sin embargo, el entrenamiento de una red profunda desde
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cero no es una opcién viable cuando se quiere resolver un problema de clasificacién
con un pequefio numero de ejemplos de entrenamiento etiquetados. Para resolver
este problema es comun el uso de la transferencia de aprendizaje (Transfer Learning,
en inglés). Este método se utiliza en el aprendizaje automatico para almacenar el
conocimiento adquirido al resolver un problema en particular y utilizar ese mismo

conocimiento para resolver una tarea diferente.

Las caracteristicas profundas (del inglés Deep Features) (Pan y Yang, 2010) es la
obtencién de vectores de N dimensiones de la penultima capa de la red neuronal.
Para ello, es necesario eliminar la etapa de clasificacién (capa softmax) de la red,
gue corresponde a la Ultima capa de la red. Estas caracteristicas profundas contie-
nen filtros con caracteristicas de patrones mas complicados en una imagen, como
texturas, formas o variaciones de caracteristicas procesadas anteriormente. Las re-
presentaciones de imagenes aprendidas por estds redes son potentes y genéricas.
Estas representaciones genéricas se han utilizado para resolver numerosos proble-
mas de reconocimiento visual (Razavian et al. (2014); Donahue et al. (2014)). Dado el
buen rendimiento de las caracteristicas profundas, se han convertido en una opcién
para resolver problemas de visién por computadora (Azizpour et al., 2015). Ademas,
es una técnica muy utilizada para recuperar objetos en sistemas de navegacién multi-
media (Kratochvil et al. (2020); Ragnarsdottir et al. (2019)). La salida de la penultima
capa pueden utilizarse no sélo para distinguir las caras de objetos no faciales, sino
para crear nuevos clasificadores, teniendo la propiedad de que cuando se calcula la

distancia euclidiana entre vectores es posible obtener imagenes semejantes.

Las arquitecturas presentadas en la seccién[2.2.1]se pueden utilizar para etiquetar
colecciones de imagenes extrayendo las caracteristicas profundas. El vector resultante
es una representacién de cada imagen de la coleccién. Esta técnica es muy utilizada

en el ambito de sistemas de recuperacién y permite recuperar elementos semejantes.

2.3. Deteccidon de objetos

La deteccion de objetos es el término que se utiliza para describir las técnicas de
vision por computadora que se encargan de identificar y localizar objetos en imagenes

digitales. Esta técnica se utiliza para contar los objetos en una escena y determinar su
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ubicacién. Los objetos identificados son delimitados por recuadros (del inglés bounding
boxes) que enmarcan el drea donde se encuentra el objeto detectado en una escena
(Jiao et al., 2019).

Muy a menudo se confunde el reconocimiento de imagenes con la deteccién de
objetos. El reconocimiento de imagenes es la tarea de asignar una etiqueta o clase
a una imagen. Por ejemplo, si una imagen contiene un «carro» la etiqueta deseada
seria «carro». Si la imagen contiene «dos carros», la etiqueta seguira siendo «carro».
Mientras que en la deteccién de objetos, se busca dibujar un recuadro delimitador en
cada objeto identificado con su respectiva etiqueta. La Figura [/| muestra la diferencia

entre el reconocimiento de imagenes y la deteccién de objetos.

Reconocimiento de imagenes Deteccion de objetos
. e et
. e

GATO, PERRO, PATO

Figura 7. Ejemplo de la diferencia entre el reconocimiento de imagenes y la deteccién de objetos.

Los modelos de deteccidon de objetos basados en aprendizaje profundo suelen con-
tar con dos partes. Un codificador (del inglés encoder) que recibe una imagen como
entrada y la procesa por una serie de capas y bloques para extraer caracteristicas
usadas para localizar y etiquetar objetos. La salida del codificador se procesa por un
decodificador, que predice los recuadros delimitadores y las etiquetas de cada objeto

identificado.

La idea basica de un algoritmo para resolver el problema de deteccién y localiza-
cién de multiples objetos es el proceso de ventana deslizante (del inglés sliding window
algorithm) (Lampert et al., 2008), que consiste en recortar una imagen en multiples
partes y clasificarlas utilizando una CNN. Sin embargo, esta solucién es computacio-
nalmente costosa y no existe garantia alguna de que las ventanas coincidan perfecta-
mente con un objeto. Los siguientes algoritmos han sido desarrollados con la finalidad

de encontrar y delimitar objetos rapidamente.
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2.3.1. R-CNN

Para evitar el problema de seleccionar una gran cantidad de regiones, (Girshick
et al., 2014) propusieron un método llamado regiones de caracteristicas con redes
neuronales convolucionales, mejor conocido como R-CNN por sus siglas en inglés. Es-
te método utiliza bldsqueda selectiva para extraer dos mil regiones de una imagen,
las cuales se les denomina como regiones propuestas. Por lo tanto, en vez de clasifi-
car una gran numero de regiones, ahora solamente se trabaja con dos mil regiones.
El algoritmo de buUsqueda selectiva para generar las dos mil regiones propuestas se

describe a continuacién:

1. Se genera una segmentacién inicial, en la cual se generan muchas regiones can-
didatas.

2. Se utiliza un algoritmo voraz para combinar recursivamente regiones similares en

otras mas grandes.

3. Por Ultimo, las regiones generadas se utilizan como propuestas finales de regiones

candidatas.

Las dos mil regiones propuestas se deforman en un cuadrado y se introducen en
una red neuronal convolucional que produce un vector de caracteristicas de salida
de 4,096 dimensiones. Las caracteristicas extraidas se introducen en una maquina
de soporte vectorial (SVM) para clasificar un objeto dentro de una regién candidata.
También el algoritmo predice cuatro valores que representan el recuadro delimitador

del objeto identificado.

Los problemas gue tiene este método de deteccién de objetos es que aunque se
reduzcan las regiones a dos mil, el entrenamiento de la red sigue requiriendo una
gran cantidad de tiempo. Tampoco puede ser implementada en tiempo real porque
necesita aproximadamente cuarenta y siete segundos para procesar una imagen, y
por ultimo, el algoritmo de busqueda selectiva podria generar malos candidatos de

regiones propuestas que conduciria a una deteccién de objetos ineficiente.

El autor de R-CNN resolvio con la implementaciéon de Fast R-CNN (Girshick, 2015)

algunos de los problemas mencionados. Con esta nueva implementacion se logré dis-
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minuir el tiempo de entrenamiento significativamente, ya que no hay que alimentar

cada vez la red neuronal convolucional con dos mil regiones propuestas.

2.3.2. Faster R-CNN

Faster R-CNN (Ren et al., 2017), conocida también como regiones de caracteristicas
con redes neuronales convolucionales mas rapidas, a diferencia de las implementacio-
nes de R-CNN o Fast R-CNN, es que elimina el uso del algoritmo de blsqueda selectiva

y le permite a la red neuronal conocer las regiones propuestas.

El proceso de este método empieza proporcionando una imagen como entrada a
una red convolucional, la cual proporciona un mapa de caracteristicas. Después se
emplea una red de propuestas (RPN) para predecir las propuestas de la regién. Las
regiones propuestas predichas se modelan mediante una capa de agrupacién de rol
gue se utiliza para clasificar la imagen dentro de la regién propuesta y asi predecir los

valores de los recuadros delimitadores. Este proceso se puede observar en la Figura|[g|

2.3.3. YOLO

Los algoritmos de deteccién de objetos anteriores usan regiones para localizar un
objeto dentro de una imagen, por lo cual la CNN no ve la imagen original. Esto puede

provocar que algun objeto no se detecte.

El algoritmo «Solo miras una vez» (YOLO, del inglés You Only Look Once) es uno
de los algoritmos de deteccién de objetos mas potentes del estado del arte. Se llama
asi porque a diferencia de los algoritmos de deteccion de objetos como R-CNN o su
actualizaciéon Faster R-CNN, sélo necesita que la imagen (o el video) pase una vez por
la red. YOLO divide la imagen en regiones, prediciendo cuadros de identificacién y

probabilidades para cada regiéon (Redmon et al., 2016).

El funcionamiento de YOLO se muestra en la Figura [9]y se puede describir en los

siguientes pasos:

1. La imagen de entrada se divide en una cuadricula SxS.
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Figura 8. Se muestra el funcionamiento del método Faster R-CNN en una imagen (Ren et al., 2017).

2. En cada cuadricula se toman m recuadros delimitadores.

3. Para cada recuadro delimitador, se genera una probabilidad de clase y valores

para el recuadro delimitador.

4. Los recuadros delimitadores que tengan una probabilidad de clase superior a un
valor de umbral especificado, se utilizan para localizar el objeto dentro de la ima-

gen.

YOLO funciona a 45 cuadros por segundo y existen implementaciones que funcio-
nan a mayores velocidades. El principal problema de este algoritmo es la dificultad

para detectar objetos pequefios.

La primera versién de YOLO fue publicada en el afo 2015. Actualmente existen di-
ferentes versiones de YOLO. En 2016, se presenté YOLO9000: mejor, mas rapido, mas
fuerte (Redmon y Farhadi, 2017) cuyo modelo esta entrenado en 9000 clases. YOLOv3

(Redmon y Farhadi, 2018) es la versidn mas reciente. También pueden encontrarse
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Figura 9. Se muestra una imagen de entrada que divide en una cuadricula S x S. Se generan los recua-
dros de limitacién y se predice una clase entre las de mayor probabilidad (Redmon et al., 2016).

otras versiones, como YOLOv4 y YOLOV5; aunque estas versiones no fueron desarro-

lladas por el mismo autor que realizé las primeras tres versiones.

2.4. Segmentacion semantica de imagenes

La segmentacién de imagenes es un problema fundamental en visién por compu-
tadora. Su funcionamiento es segmentar la entrada visual para procesarla en tareas
como la clasificacién de imagenes y deteccién de objetos. Los métodos actuales de
segmentacién de imagenes pueden clasificarse en tres categorias: segmentacién se-
mantica, segmentacién de instancias y segmentaciéon pandptica (Garcia-Garcia et al.,

2017). La Figura muestra ejemplos para cada tipo de segmentacién.

Para explicar las diferencias entre las tres categorias de segmentacién de imagenes
tomaré como referencia la imagen (a) de la Figura [10} La imagen contiene personas,
automboviles, edificios, calles, sefiales de transito, etc. Si sélo se necesita agrupar los
objetos que pertenecen a una misma categoria, por ejemplo, distinguir todos los au-
tomdéviles que contiene la imagen de los edificios, se estaria realizando la tarea de

segmentacion semantica. Dentro de cada categoria, por ejemplo, automoviles, si se
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guiere distinguir a cada automdévil individualmente, esa tarea se refiere a la segmen-
tacion de instancias. En cambio, si se desea una divisién tanto por categorias como

por instancias, se estaria realizando una tarea de segmentacién pandptica.

(a) imagen (b) segmentacion semantica

(c) segmentacion de instancias (d) segmentacion pandptica

Figura 10. Para una (a) imagen, se muestra el ground truth de: (b) segmentacién semantica (una eti-
queta de clase por pixel), (c) segmentacién de instancias (etiqueta y mdscara por cada objeto) y (d)
segmentacién panéptica (etiqueta de clase e instancia por pixel) (Kirillov et al., 2019).

Hablando técnicamente, la segmentacién semantica significa etiquetar cada pixel
de una imagen con una clase, la segmentacién de instancias se refiere a etiquetar
y segmentar cada objeto por una determinada clase y por Ultimo, la segmentacién

panodptica seria etiquetar cada pixel de laimagen con una etiqueta de clase e instancia.

Existen dos convenciones bdasicas que se siguen en una tarea de segmentacion de

imagenes:

1. Objeto: es cualquier entidad contable, tales como persona, automdvil, flor, entre

otros.

2. Cosa: es una regidon amorfa incontable, de textura idéntica, tales como: arena,

pared, entre otros.

La segmentacién semdntica tiene un gran impacto en aplicaciones del mundo real,
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tales como automéviles auténomos, imagenes satélites, tiendas de ropa y exploracio-

nes médicas.

2.4.1. Arquitecturas

La arquitectura basica en segmentacién de imagenes consiste en un codificador
(en inglés encoder) y un decodificador (en inglés decoder). El codificador extrae ca-
racteristicas de la imagen mediante filtros. Mientras que el decodificador se encarga
de generar la salida final, que suele ser una mascara de segmentacién que contiene el
contorno del objeto. La mayoria de las arquitecturas se basan en ella, o una variante

de ella.

2.4.1.1. Red totalmente convolucional

La red totalmente convolucional (FCN, del inglés Fully Convolutional Networks) es
un algoritmo muy popular para realizar segmentacién semantica (Long et al., 2015).
Este modelo utiliza varios bloques de capas de convolucién y max pool para comprimir
una imagen 32 veces su tamafo original. Después se realiza una prediccién de clase
a este nivel de granularidad. Por ultimo. utilizan capas de muestreo y deconvolucién
para redimensionar la imagen a sus dimensiones originales. En la Figura[L1]se muestra

un ejemplo de la red totalmente convolucional.

forward /inference

backward/learning

Figura 11. Ejemplo de la red totalmente convolucional (Long et al., 2015).
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Estos modelos no cuentan con capas totalmente conectadas. El objetivo del mues-
treo descendente es capturar la informacién semdntica, mientras que el objetivo del
muestreo ascendente es recuperar informacidon espacial. No existen limitaciones en
el tamano de la imagen. La imagen de salida tiene las mismas dimensiones que la
imagen original. Se utilizan conexiones de salto para recuperar completamente la in-
formacidén espacial que se pierde en el muestreo descendente. Una conexién de salto
€S una conexion que se salta al menos una capa. En este caso se utiliza para pasar la
informacién del paso de muestreo descendente al paso de muestreo ascendente. La
fusion de caracteristicas de varios niveles de resolucién ayuda a combinar la informa-

cién de contexto con la informacion espacial.

2.4.1.2. DeeplLab

DeeplLab (Chen et al., 2018) es un modelo de cddigo abierto de segmentacién se-
mantica de imagenes del estado del arte diseflado por Google. Este método utiliza
una combinacion de red neuronal convolucional profunda (DCNN) y un campo aleato-
rio condicional (CRF, del inglés Connected Random Field) utilizado habitualmente para
etiguetar y segmentar secuencias de datos o para extraer informacién de documentos.
Aborda tres grandes retos que se encuentran al aplicar una DCNN en la segmentacién
de imagenes: (1) Resolucién reducida de las caracteristicas, (2) Existencia de objetos
a multiples escalas, y (3) La reduccién de la precisidon de la localizacién resultante de
la invariabilidad de la DCNN.

El modelo DeeplLab aplica la convolucién salteada (del inglés Atrous convolution)
para el muestro ascendente. La combinacién repetida de max pooling y striding en
capas consecutivas en DCNN reduce significativamente la resolucién espacial de los
mapas de caracteristicas resultantes. Una solucién es utilizar capas de deconvolucién
para aumentar la muestra del mapa resultante. Sin embargo, se requiere mas memoria
y tiempo. La convolucidn salteada ofrece una alternativa sencilla y potente al uso de
la deconvolucién, ya que permite ampliar eficazmente el campo de visién de los filtros

sin aumentar el nUmero de parametros ni la cantidad de calculos.

La convolucién salteada es una abreviatura de la convolucién con filtros sobremues-

treados. El muestreo ascendente de los filtros consiste en insertar agujeros entre las
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tomas de filtro que no son cero.

En el modelo DeeplLabvl se toman las imagenes como entrada y pasa a través de
capas habituales de una red neuronal convolucional profunda, seguidas de una o dos
capas de convolucién salteada, y obteniendo como resultado un mapa de puntuacién
grueso. A continuacidn, este mapa se muestrea al tamafo original de la imagen me-
diante interpolacidn bilineal. Por Ultimo, para mejorar el resultado de la segmentacion,
se aplica un CRF totalmente conectado. La Figura muestra el flujo que utiliza el
modelo DeeplLabvl para segmentar imagenes.

Entrada DCNN .,
Mapa de puntuacion

Convolucién salteada

s | =

CRF totalmente conectado Interpolacion bilineal

Figura 12. Flujo de la arquitectura de DeeplLabvl (Chen et al., 2018).

El modelo DeeplLabv2 aumenta el rendimiento de la arquitectura de DeeplLabvl
abordando el reto en el que pueden existir objetos a multiples escalas. Una forma es-
tandar para representar un objeto en multiples escalas es presentar a la DCNN versio-
nes re-escaladas de una misma imagen y luego agregar los mapas de caracteristicas
0 puntuacién. Sin embargo, el modelo DeeplLabv?2 utiliza la técnica de Combinacién
salteada de Piramides Espaciales (ASPP, del inglés Atrous Spatial Pyramid Pooling). La
idea detrds de la combinacién salteada de pirdmides espaciales es aplicar al mapa de
caracteristicas de entrada una convolucién salteada multiple con diferentes frecuen-
cias de muestreo y fusionarlas. Los objetos de la misma clase pueden tener diferentes
escalas en la imagen, sin embargo, la técnica ASPP ayuda a tener en cuenta las dife-

rentes escalas de los objetos, lo que ayuda a mejorar la precisidon en la segmentacién.

Las versiones anteriores de Deeplab son capaces de codificar informacion contex-
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tual multiescalar averiguando los rasgos entrantes con filtros u operaciones de agru-
pacién mediante la convolucién salteada. La arquitectura de DeeplLabv3 adopta un
novedoso codificador-decodificador con convolucién separable salteada para capturar
limites de objetos mas nitidos. La convolucidn separable salteada se aplica para au-
mentar la eficiencia computacional. Esto se consigue factorizando una convolucién es-
tandar en una convolucién en profundidad seguida de una convolucion en puntos (es
decir, una convolucién 1x1). En concreto, la convolucion en profundidad realiza una
convolucién espacial independiente para cada canal de la imagen de entrada, mien-
tras que la convolucion puntual se emplea para combinar la salida de la convolucién

en profundidad.

2.4.1.3. Mask R-CNN

Mask R-CNN (He et al., 2017) es una extensién de la arquitectura Faster R-CNN
(Véase la seccion utilizada en deteccién de objetos. Faster R-CNN tiene dos
salidas para cada objeto, una etiqueta de clase y un recuadro delimitador; a esto se le
agrega una tercera salida que es la mascara del objeto, que es una mascara binaria
gue indica los pixeles en los que se encuentra el objeto en el recuadro delimitador. La
salida de la mascara es distinta de las salidas de clase y recuadro delimitador, por lo
gue se requiere la extraccidon de una manera mas fina del espacio que ocupa el objeto.

Para ello, se utiliza la red de convolucién completa (FCN).

La funcidon de pérdida del modelo es la pérdida total al realizar la clasificacion,

generar el recuadro delimitador y generar la mdascara del objeto.

En resumen, la arquitectura de Mask R-CNN combina las dos redes: Faster R-CNN y
FCN para construir su arquitectura. En la Figura puede visualizar la arquitectura de
Mask R-CNN.

2.5. k-vecinos mas cercanos

El algoritmo «k vecinos mas cercanos» (KNN) es uno de los algoritmos mas utili-

zados en aprendizaje automatico, es ampliamente utilizado en tareas de clasificaciéon
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Figura 13. Arquitectura de Mask R-CNN. Esta se encuentra compuesta por Faster R-CNN (encerrada en
color verde) y una red convolucional completa (encerrada en color anarajando) (He et al., 2017).

y regresion. Este algoritmo corresponde al grupo de aprendizaje supervisado, es de-
cir, los datos de entrenamiento se encuentran etiquetados con el resultado esperado,
mejor conocido como «clase» o «etiqueta». La popularidad de este algoritmo se debe
principalmente a su simplicidad y efectividad. A pesar de su simplicidad, kNN puede
lograr resultados altamente competitivos e incluso superar a otros clasificadores més
potentes. kNN puede ser utilizado para el reconocimiento de patrones, sistemas de
recomendacion, extraccién de datos, deteccion de anomalias, blisqueda semantica,

mineria de datos, entre otros.

La idea detras de kNN es sencilla: el algoritmo calcula la distancia entre una con-
sulta y cada uno de los objetos en el conjunto de entrenamiento, o base de datos,
para obtener la vecindad conformada por los k vecinos mas cercanos. Es necesario
definir previamente una funcién para calcular la distancia y el valor de k. El valor de
k es un hiperparametro que representa los objetos mas cercanos, segun la funcién de
distancia utilizada, a la consulta. Para medir la distancia entre objetos es necesario
crear o generar una representacion vectorial de cada objeto. Entre las métricas mas
populares para «medir la cercania» entre objetos se encuentra la distancia euclidiana
y la similitud de coseno, sin embargo, existen otras métricas que pueden utilizarse
como Mahalanobis. En problemas de clasificacién, para determinar la etiqueta de una
consulta que ha sido clasificada mediante kNN, se suele asignar la etiqueta que mas

se repite en los k vecinos mas cercanos.

En contraste con otros algoritmos de aprendizaje supervisado, kNN no aprende una
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funcién discriminatoria a partir de los datos del conjunto de entrenamiento, sino que el
aprendizaje ocurre cada vez que se realiza una consulta. Es por ello que kNN requiere
almacenar todo el conjunto de entrenamiento para clasificar una nueva consulta. A

esto se le conoce como aprendizaje ocioso (del inglés lazy learning).

Los resultados obtenidos con kNN son muy sensibles a:

» E| hiperparametro k, de modo que con valores distintos de k se obtendran

resultados muy distintos. Este valor se elige después de un proceso de pruebas.

= La funcidén de distancia utilizada, ya que esta influird en las relaciones de cer-
cania de los puntos que se van estableciendo en el proceso de construccién del
algoritmo. En la Figura[14]se muestra un ejemplo de este fendmeno. Se puede vi-
sualizar que al clasificar una consulta la etiqueta varia con respecto a la eleccién

del hiperparametro k.
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Clase 2

‘ \
x2 | ! P!
L 9o J :
A
Y

-
x1

Figura 14. Clasificacidon de una consulta con kNN. Se muestra la clasificacién de una consulta (cuadrado
azul) y la etiqueta asignada con respecto al valor del hiperpardmetro k. Si se selecciona una k = 3, la
etiqueta serd un circulo verde. Mientras que si el valor de k =5, la etiqueta serd un tridngulo naranja. Lo
anterior demuestra la sensibilidad que tiene la eleccién del hiperparametro k.

Las fortalezas de kNN son su simplicidad, efectividad y que no requiere conocer la

distribucién de los datos en general. Por otro lado, sus principales desventajas son la
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eleccion de la funcién de distancia, alto consumo de memoria, complejidad compu-

tacional lineal, y la estimacién del hiperparametro k.

2.5.1. Busqueda aproximada del vecino mas cercano

La implementacion del algoritmo kNN es muy simple, sin embargo, la complejidad
computacional de este enfoque aumenta linealmente con el nimero de elementos
almacenados, lo que lo hace inviable para conjunto de datos a gran escala. Esto ha

provocado un gran interés en el desarrollo de algoritmos kNN rapidos y escalables.

Los algoritmos de buUsqueda aproximada del vecino mas cercano (ANN, del inglés
Approximate nearest neighbor) tienen como objetivo reducir la complejidad compu-
tacional y obtener exactitudes altas al momento de buscar los vecinos mas cercanos
de una consulta. Estos métodos por lo general, se usan como un etapa fuera de linea

en el algoritmo kNN para acelerar las consultas (Andoni et al., 2018).

Las soluciones mas populares de ANN son los algoritmos de arbol (Muja y Lowe,
2014), el hashing sensible a la localidad (del inglés Locality-sensitive hashing) (Indyk
y Motwani, 1998), y la cuantificacién del producto (del inglés Product quantization)
(Jégou et al., 2011). Los algoritmos basados en grafos de proximidad han ganado re-
cientemente popularidad al ofrecer un mejor rendimiento en conjuntos de datos de

alta dimension.

El grafo Navigable Small World (NSW) propuesto por Malkov et al. (2014) es uno
de los grafos mas eficientes para la bdsqueda aproximada del vecino mas cercano.
Cada vez que se inserta un nuevo elemento, se encuentran los vecinos aproximados
del elemento mediante una busqueda voraz dentro del grafo parcialmente construido.
El grafo Hierarchical Navigable Small World (HNSW) propuesto por Malkov y Yashunin
(2020) es una extensién del NSW. Este grafo construye de forma incremental una
estructura multicapa que consta de un conjunto jerarquico de grafos de proximidad
(capas) para subconjuntos anidados de los elementos almacenados. El grafo HNSW es
uno de los indices probabilisticos mas eficientes para ANN hasta el momento (Li et al.,
2020).
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2.6. Grafo HSP

Un grafo es una estructura de datos compuesta por un conjunto de objetos co-
nocidos como nodos que se relacionan con otros nodos a través de un conjunto de
conexiones conocidas como aristas. Estos permiten representar interrelaciones entre
objetos que interactlan entre si. Para definir un grafo G se usa la relaciéon G = (V, E),
donde cada arista e € E se asocia a un conjunto de nodos o vérticesu,veV.Siee€kE

se encuentra asociada a u, v se dice que u y v son vecinos, o que son adyacentes.

Existen distintos tipos de grafos que se definen a partir de sus propiedades y ca-
racteristicas. Los grafos de proximidad son grafos geométricos, construidos sobre un
conjunto finito S de puntos en el plano, donde la vecindad de cada vértice se define a
partir de cierta nocién de proximidad. Los grafos geométricos son aquellos donde los
vértices representan puntos en cualquier posicidon en el plano y las aristas se trazan

como segmentos de linea recta.

El grafo HSP disefado por Chavez et al. (2005) es un grafo de proximidad local
que fue propuesto para aplicaciones en redes ad hoc. Estas redes son un tipo de red
inaldmbrica descentralizada compuesta por transmisores, llamados hosts, que se esta-
blecen sin una infraestructura pre-existente. Por lo general, se representan estas redes
utilizando grafos del discos unitario (UDG, del inglés Unit Disk Graphs). Estos grafos
se forman a partir de una coleccién de puntos en el plano euclidiano, dos puntos son

conectados si su distancia se encuentra por debajo de un umbral fijo.

El algoritmo del grafo HSP determina qué vecinos se retienen dentro del rango de
cada nodo para construir un subgrafo geométrico adecuado del UDG. El grafo resul-

tante, denominado grafo HSP, es un subgrafo disperso dirigido o no dirigido del UDG.

En la Figura[15]se muestra la seleccién de vecinos para un nodo arbitrario utilizando
el grafo HSP. El area sombreada representa los semi-espacios que se agregan iterati-
vamente a la region prohibida. Una arista (u, z) esta prohibida por una arista (u, v)
cuando la distancia euclidiana de z a v es menor que la distancia euclidiana de z a u.

Es importante ver que cada nodo elige a sus vecinos sin necesidad de parametros.

El grafo se puede construir de manera completamente distribuida y es computacio-

nalmente simple. El algoritmo lo ejecuta cada nodo usando solo informacién de su
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vecindario. Una caracteristica relevante del HSP es que proporciona diversidad y simi-
litud en la vecindad de cada nodo. La vecindad de un nodo comprende a los vecinos

después de eliminar la redundancia entre ellos.

2.7. Resumen del capitulo

A lo largo de este capitulo se presentaron conceptos relacionados a la recuperacion
de imdagenes. Las redes neuronales se han convertido en el estdndar para extraer
caracteristicas de una imagen. Ademas, el algoritmo kNN debido a su simplicidad,
es una manera facil y robusta de recuperar objetos de una coleccién. Por ultimo, se
presentd el grafo HSP que se utilizard en esta tesis como algoritmo para recuperar

imagenes.
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Figura 15. En (a) el nodo arbitrario u selecciona a su vecino mas cercano v, es decir, el nodo con menor
distancia euclidiana, trazando una arista (u, v). El 4rea sombreada representa la regién prohibida. Una
arista (u, z) esta prohibida por una arista (u, v) cuando la distancia euclidiana de z a v es menor que
la distancia euclidiana de z a u. En (b) el nodo arbitrario u selecciona al vecino mas cercano que no
se encuentra en la regién prohibida. En (c) el nodo arbitrario u selecciona al tercer vecino mds cercano
que no estd en la regién prohibida. Por Ultimo, en (d) el nodo arbitrario u selecciona al cuarto y ultimo
vecino mas cercano que no estd en la regién prohibida. En total, el nodo arbitrario u tiene cuatro vecinos
relevantes, los cuales se obtienen al construir el grafo HSP.
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Capitulo 3. Sistemas de recuperacion multimedia

Los sistemas de recuperacién multimedia cada vez incluyen una mayor cantidad de
moédulos para recuperar un objeto especifico. Esencialmente, los sistemas contienen
un proceso fuera de linea, es decir, que se realiza sin la intervencién de internet. Este
proceso sirve para etiquetar una coleccién multimedia. Por otra parte, cuentan con un
proceso en linea que permite interactuar con el sistema. Generalmente, se compone
de un backend que contiene toda la légica del sistema y un frontend para que el

usuario interactle con los diferentes médulos (Véase Figura [16)).

Navegador
Backend Frontend web

Coleccion

multimedia Sistema de indexacion \

- [ Opciones de blusqueda j

Extraccion de
caracteristicas

1dV
dLLH zepssul

Método para recuperar
informacion

Modelo de aprendizaje [ Despliegue de informacion
automético

Vectores de J

caracteristicas

Proceso fuera de linea Proceso en linea

Figura 16. Arquitectura general de un sistema de navegacién multimedia. Se pueden identificar tres
partes: (1) Etapa fuera de linea: en donde se utilizan modelos de aprendizaje profundo para extraer
caracteristicas, (2) Backend: se conforma de un sistema de indexacién, un modelo para presentar los
elementos relevantes y las opciones de blsqueda, y (3) Frontend: la interfaz de usuario que permite
interactuar con la coleccién multimedia.

La investigacidén en sistemas de recuperacién multimedia ha aumentado durante
la Ultima década, gracias al crecimiento en investigacién de aprendizaje profundo. Los
modelos de aprendizaje profundo permiten realizar etiquetado en imdagenes y video.
Esto ha permitido investigar nuevos algoritmos de navegacién y reducir el tiempo
dedicado en el proceso de etiquetado, el cual tiempo atras era un proceso bastante

complicado y que requeria mucho tiempo.

En este capitulo se presentaran algunos sistemas con caracteristicas semejantes al
prototipo que se pretende desarrollar. Ademas, se establecerdn los conceptos basicos
necesarios para realizar el desarrollo web de un sistema. También se introduce la utili-

dad de emplear la plataforma de Google Cloud y algunas herramientas que son Utiles
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para construir un sistema y aprovechar los beneficios del uso de la nube.

3.1. Sistemas del estado del arte
3.1.1. SOM Hunter

SOM Hunter[f]es un motor interactivo de recuperacién de video. Este sistema utiliza
un tipo de aprendizaje no supervisado conocido como SOM (del inglés self-organizing
maps). SOM es un algoritmo de agrupamiento que permite producir una representa-
cién discretizada en baja dimensidon de nubes de puntos de alta dimensién. La Figura
presenta el proceso de busqueda de este sistema. El proceso puede iniciar opcio-
nalmente mediante una busqueda de texto (especificamente por palabras clave), esto
tiene como objetivo acotar el conjunto inicial de datos (Kratochvil et al., 2020) y devol-
ver un conjunto de datos ordenado por importancia o relevancia con una distribucién
uniforme de relevancia. Para desplegar los resultados se utiliza un SOM entrenado con
caracteristicas profundas. En el sistema SOM-Hunter, las pantallas organizadas por
SOM son producidas de la siguiente manera: Se entrena la rejilla SOM en un espacio
de caracteristicas profundas, los nodos de la rejilla son utilizados como un clasifica-
dor de vecinos mas cercanos y finalmente, por cada grupo de cuadros con la misma
clasificaciéon es seleccionado un cuadro como representante del grupo, el cual sera
desplegado en la rejilla SOM (Kratochvil et al., 2020). El despliegue mediante SOM

permite utilizar aprendizaje interactivo para refinar la busqueda del usuario.

El sistema SOM Hunter se compone de un backend implementado en C++ para
un uso eficiente de la memoria, rapidez en los céalculos y facil acceso a los datos in-
dexados. Para realizar el backend se implementdé una interfaz de programacién de
aplicaciones (conocida también por las siglas API, del inglés Application Programming
Interface) para acceder a recursos mediante llamadas del protocolo de transferencia
de hipertexto (del inglés Hypertext Transfer Protocol, abreviado HTTP). Esta API propor-
ciona la informacién requerida a utilizarse en la interfaz de usuario como top-k videos,
detalle de videos, vecinos mas cercanos de un video y las pantallas SOM. La interfaz
de usuario o frontend (Véase la Figura fue implementada utilizando la tecnologia

Node.js por medio de un servidor. El frontend se compone de: (1) Una caja de texto

1cédigo fuente disponible en https://github.com/siret/somhunter
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Figura 17. Descripcién general del flujo de bisqueda tipico en SOM-Hunter (Kratochvil et al., 2020).

para realizar consultas por palabras clave, (2) Marcas en los elementos para realizar
aprendizaje interactivo, (3) Opciones para cambiar la vista de las imagenes y (4) Varios
botones de diferentes acciones, tales como reiniciar la busqueda, mostrar los vecinos

mas cercanos de un elemento, envio de resultados, entre otros.

3.1.2. Exquisitor

Exquisitor es un navegador multimedia enfocado en el manejo de bases de datos
de gran escala (Ragnarsdottir et al., 2019). Para probar su funcionamiento se indexé la
coleccién YFCC100M (Thomee et al., 2016) que contiene 99.2 millones de imagenes y
800 mil videos. Este sistema es capaz de recuperar elementos relevantes en menos de
30 ms con recursos de cOmputo limitados. Su eficiencia se debe a la representacion,

compresion, e indexacién de los datos.

La interfaz de usuario de Exquisitor se muestra en la Figura [19] Esta interfaz per-
mite al usuario etiquetar imagenes positivas (imagenes relevantes para el usuario) y
negativas (imagenes no relevantes para el usuario). Cada vez que el usuario etiqueta
imagenes estas se utilizan para mostrar nuevas sugerencias y realizar un nuevo ciclo

de retroalimentacion.

Para permitir que el usuario interactle con las imagenes de la coleccién YFCC100M,
se extraen caracteristicas visuales y de texto de cada imagen. Para caracteristicas

visuales, fueron extraidos 1000 conceptos semdnticos del dataset ImageNet utilizando
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Figura 18. Interfaz de usuario de SOM-Hunter (Kratochvil et al., 2020).

la arquitectura GooglLeNet. Para caracteristicas de texto, se extrajeron 100 temas de
Analisis Discriminante Lineal (ADL, o LDA por sus siglas en inglés, Linear Discriminant

Analysis) del titulo de la imagen, las etiquetas y la descripcion.

Las caracteristicas visuales y de texto extraidas de las 99.2 millones de imagenes
requieren casi 800 GB de memoria. Sin embargo, la representacién Ratio64 (Zahalka
et al., 2018) permite comprimir las caracteristicas a menos de 6GB de memoria con
solo preservar los principales conceptos visuales y temas de texto de cada imagen.
Estas caracteristicas comprimidas se indexan utilizando una variante del algoritmo
de indexacion de alta dimensionalidad de Cluster Pruning extendido (eCP, del inglés
extended Cluster Pruning). Ademas, se utiliza un modelo lineal de maquinas de sopor-
te vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machines) que facilita el funcionamiento
de aprendizaje interactivo para presentar nuevos elementos relevantes después de
realizar el etiquetado de imdgenes (Zahélka et al., 2018). La arquitectura descrita an-
teriormente se muestra en la Figura en donde Exquisitor fue aplicado al dominio de

colecciones de video.
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Figura 19. Interfaz de usuario de Exquisitor. La columna verde (izquierda) permite etiquetar imdgenes
relevantes y la columna roja (derecha) permite etiquetar imagenes como no relevantes. En el centro de
la interfaz se presentan los resultados en una rejilla de 6x6 (Khan et al., 2021).

3.1.3. VIRET

VIRET (Lokoc et al., 2020) es un sistema desarrollado por el mismo equipo de inves-
tigacidon que SOM-Hunter, teniendo la similitud en que utilizan la misma representacién
de imagenes para la blsqueda por texto; ademas, permite crear consultas temporales
y combinaciones de busqueda basada en texto. En la ultima iteracién de VBS, im-
plementaron el modelo BERT (Devlin et al., 2019) para enriquecer las blUsquedas por
texto. BERT es un modelo complejo y de buen rendimiento que permite a los usuarios

realizar una descripcion de texto con mucho detalle para realizar busquedas.

3.1.4. VERGE

VERGE es un motor de blsqueda interactivo que permite navegar en colecciones
multimedia de imdgenes y videos. Su interfaz integra una amplia gama de mddulos
para recuperar objetos. Este sistema permite al usuario realizar consultas mediante
recuperacion basada en conceptos, blUsqueda de similitud, coincidencia de texto con

video, deteccién de rostros, blsqueda basada en los subtitulos y reconocimiento de
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Figura 20. Arquitectura de Exquisitor para aprendizaje interactivo. Inicialmente, se extraen caracteris-
ticas y se realiza una representacién comprimida para indexarlas en un indice de alta dimensionalidad;
este proceso se realiza offline. En proceso interactivo, se presentan posibles videos relevantes al usuario.
El usuario etiqueta videos como relevantes y no relevantes y esta retroalimentacién es utilizada para en-
trenar un clasificador basado en maquinas de soporte vectorial, que permite recuperar un nuevo conjunto
de videos a presentar al usuario (Jénsson et al., 2020).

actividad (Peska et al., 2021).

Dentro del estado del arte de sistemas de navegacién multimedia, existe una gran
variedad en el disefo de su arquitectura, herramientas de consulta, y modelos de
aprendizaje profundo para el procesamiento de los datos. Cada sistema cuenta con
su particularidad, lo que permite la exploracién de diferentes enfoques. La variedad
gue existe es tanta, que inclusive en el disefio de interfaz de usuario se ha llegado a

explorar el uso de realidad aumentada (Duane et al., 2020).

3.1.5. Sistemas de recuperacion multimedia comerciales

En el ambito comercial también existen sistemas que son relevantes mencionar.
Pinterestﬂy Google ImagesE] son dos ejemplos de sistemas de navegacién multimedia

gue estan disefiados para recuperar imagenes.

Pinterest (Véase Figura|21) es una red social, que esencialmente funciona como un

2https://www.pinterest.com.mx/
3https://www.google.com/imghp
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navegador multimedia de imagenes. Esta herramienta permite a los usuarios buscar
imagenes (conocidos como pines, del inglés pins) y agregarlos a tableros (del inglés
boards) que por lo general, los tableros se encuentran organizados por un mismo con-
tenido tematico. Pinterest permite realizar bUsquedas basadas en texto, subiendo una
imagen o seleccionando un objeto de una imagen. También es posible realizar bus-
guedas de semejanza, también conocido como sistema de recomendacién, cuando es
seleccionado un pin. Pinterest utiliza redes neuronales convolucionales para extraer
caracteristicas profundas y detecciéon de objetos en imagenes (Zhai et al. (2017); Jing
et al. (2015).

Google Images es una especializaciéon del buscador de Google para bUsqueda de
imagenes. Las busquedas pueden ser iniciadas mediante una consulta de texto, un
enlace de una imagen o un archivo de una imagen. Después de realizar una busque-
da, se muestran los resultados ordenados por relevancia en la interfaz de usuario. El
algoritmo permite asociar imagenes entre si para crear grupos (o del inglés clusters)
al momento de seleccionar una imagen y proporcionar una funcién de busqueda de
imagenes inversa. Ademas, permite aplicar filtros de tamafo, color, tiempo, formato
de imagen (artistico, dibujo a mano o formato de intercambio de graficos (mdés cono-
cido por las siglas GIF, del inglés Graphics Interchange Format)) y etiquetas similares

a la consulta.

TinEyeE]es una herramienta comercial que contrasta con los sistemas mencionados
anteriormente. TinEye es un motor de busqueda inversa de imagenes. No es un nave-
gador multimedia como tal, ya que no permite realizar exploracién y es utilizado para
conocer de dénde proviene cierta imagen, proporcionando un localizador de recursos
uniforme (mas conocido por las siglas URL, del inglés Uniform Resource Locator) de la
imagen o subiendo el archivo de la imagen. Los resultados se presentan mediante un

listado con paginas web donde se encuentra la imagen.

TinEye, Google Images y Pinterest son sistemas muy utilizados en la web. Sin em-
bargo, sus representaciones internas no son publicas. No obstante, esto es diferente
con los sistemas del estado del arte como SOMHunter, Exquisitor, VIRET o VIREO, entre
otros; en estos ultimos si conocemos con mucho detalle sus caracteristicas internas.

Una caracteristica en comun es el uso de redes neuronales para extraer caracteristicas

4https://tineye.com/
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Figura 21. Interfaz de usuario de Pinterest. (a) Muestra el resultado de la blsqueda de texto de

"beach"(playa). (b) Presenta los resultados de una busqueda dado un ejemplo, y en (c) Se selecciona
una parte de la imagen (silla) utilizada en (b) para realizar una busqueda dado un ejemplo.

de objetos multimedia (por ejemplo, imagenes o videos).

3.2. Desarrollo Web

El desarrollo es la creacidén y mantenimiento de sitios web utilizando varios len-
guajes de programacion. Su principal tarea es la creacién de una interfaz grafica para
gue el usuario pueda interactuar con el sistema o sitio web. Esta interfaz grafica de-
be cumplir con requerimientos, como buen aspecto, funcionamiento, rendimiento, y

experiencia de usuario.

El campo de desarrollo web suele dividirse en frontend (dedicado a la interfaz grafi-
ca, parte con la que el usuario interactla) y backend (dedicado a la légica, usualmente

conocida como el servidor).



45

3.2.1. Desarrollo web frontend

El frontend (Godbolt, 2016) es la parte del desarrollo web encargada de convertir
datos en una interfaz grafica para que el usuario interactie con informacién. General-
mente el cédigo de la aplicacién se ejecuta en el navegador del usuario, al que se le
denomina una aplicacién cliente. Dentro del drea se trabaja con lenguajes mayormen-

te del lado del cliente, como:

» Lenguaje de marcado de hipertexto, HTML (por su nombre en inglés, Hyper Text
Markup Language): es un lenguaje de marcado y etiquetado, sirve para realizar
la estructura béasica de un sitio web y el contenido a nivel de: textos, imagenes,

etc. Es el estandar principal aceptado por la World Wide Web (WWW).

» Hojas de estilo en cascada, CSS (por su nombre en inglés, Cascading Style Sheets):

controla el formato y disefio visual de los sitios web.

m JavaScript: Es un lenguaje de programacién imperativo basado en eventos que

permite darle dinamismo a una pagina HTML estatica.

Cabe mencionar que HTML y CSS son lenguajes de marco y estilo. Mientras que Ja-
vaScript es un lenguaje de programacion. Ademas, las tres tecnologias mencionadas

anteriormente, son el estandar actual en la creacién de sitios web.

3.2.1.1. Frameworks y bibliotecas

De HTML, CSS y JavaScript se genera una gran cantidad de frameworks y bibliote-
cas que aumentan las capacidades para generar cualquier tipo de interfaz de usuario.
Actualmente existe una amplia variedad de tecnologias que se utilizan para la cons-
truccién de sistemas o sitios web. Segln datos de Stack Overﬂova], los frameworks y
bibliotecas mas utilizados para desarrollo web son: React.js, Angular y Vue.js. React.js
es una biblioteca de JavaScript desarrollada por Facebook y lanzada en el afio 2013.
Esta biblioteca permite crear interfaces de usuario. Por otro lado, Angular es un frame-

work de JavaScript de cddigo abierto desarrollado por Google. Este framework permite

SEncuesta de desarrolladores de Stack Overflow (2021). Recuperado el 2 de septiembre de 2021 de:
https://insights.stackoverflow.com/survey/2021
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desarrollar aplicaciones de pdagina Unica (SPA, del inglés Single Page Application). La
primera versién de Angular se lanzé en el 2010 con el nombre Angular]S, pero en 2016
Google decidié darle un nuevo giro a su framework y lanzar la primera versién de An-
gular. Vue.js es un proyecto muy pequefo a comparacion de los dos anteriores, creado
por Evan You con el apoyo de miembros y desarrolladores de la comunidad. La visién
de Evan You, que anteriormente trabajaba para Google usando Angular]S, era extraer
la parte que mas le gustaba de Angular y construir algo realmente liviano. La primera

version estable fue lanzada en el afno 2016.

Vue y React son los frameworks mas adecuados cuando se requiere realizar apli-
caciones ligeras, mientras que Angular funciona bien para aplicaciones mas robustas.
La curva de aprendizaje es un aspecto a considerar si no se tiene conocimiento previo
de los frameworks. Hablando en términos de flexibilidad, React gana en este apartado
con amplia diferencia, ya que es una biblioteca, y el usuario puede instalar los com-
ponentes que se ajusten a sus necesidades. Sin embargo, tanto Angular y Vue ofrecen

todo lo que se necesita para el desarrollo web, pero no son muy flexibles.

En resumen, Vue y React ofrecen buen rendimiento, flexibilidad y son més adecua-
das para aplicaciones livianas. Mientras que Angular es menos flexible y rinde mejor
en aplicaciones grandes. React.js es el framework mas popular en la actualidad, y que
ofrece mejores beneficios. Es por ello que React.js fue seleccionado como el frame-
work para realizar el desarrollo de la interfaz grafica del sistema de recuperacién de

imagenes.

3.2.2. Desarrollo web backend

El backend (Dauzon et al., 2017) es la parte del desarrollo web que se refiere al
lado del servidor. Mientras que el frontend se ejecuta en el navegador del usuario, el
backend procesa la informaciéon que alimenta el frontend con datos. Los procesos o
funciones que realiza el backend no son visibles, pero tienen mucha importancia en
el buen funcionamiento y rendimiento de una aplicacién web. El backend se enfoca
principalmente en gestionar el desarrollo de funciones que simplifiquen el proceso de
desarrollo, acciones de ldgica, uso de librerias del servicio, conexidn con bases de

datos, seguridad, escalabilidad, entre otros aspectos.
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El desarrollo de backend se encuentra basado en APl REST. La interfaz de progra-
macidén de aplicaciones conocida por las siglas API, en inglés Application Programming
Interface, es un conjunto de definiciones y protocolos que ofrece una capa de abs-
traccidon que asegura que pueda ser consumida desde cualquier sistema o cliente, sin
la necesidad de saber cémo estd implementada. La transferencia de estado repre-
sentacional (en inglés Representational State Transfer) o REST es una arquitectura de
software que permite usar HTTP para obtener datos o generar operaciones sin estado
sobre esos datos en formatos como XML (acrénimo de Lenguaje de Marcado Extensi-
ble, del inglés Extensible Markup Language) y JSON (acrénimo de Notacién de Objeto
de JavaScript, del inglés JavaScript Object Notation).

Una APl REST utiliza la arquitectura cliente-servidor con la gestidon de solicitudes a
través de HTTP. Ademas, la comunicacién entre cliente y servidor es sin estado, lo cual
implica que no se almacena informacién del cliente entre las solicitudes y cada una de
ellas es independiente. Por esta razén, las APl REST son rapidas y ligeras, y cuentan
con mayor capacidad de ajuste, dando buenos resultados en el area de desarrollo de

aplicaciones web y mdviles.

Dentro del ambito del backend existe una gran variedad de lenguajes utilizados
para programar una APl REST. A diferencia del frontend, en donde el estandar principal
es el uso de HTML, CSS y JavaScript, en el desarrollo de backend no existe un lenguaje
principal. Entre los lenguajes de programacién con los que es posible programar se
encuentran: Java, Python, JavaScript, C++, C#, PHP Ruby, Kotlin, Scala, entre otros.
Cada uno de estos lenguajes tiene sus ventajas y desventajas que son necesarias
tomar en cuenta dependiendo la aplicacién que se pretende desarrollar. Ademas, cada
uno de estos lenguajes de programacién mencionados tiene diferentes frameworks

para el desarrollo de backend; lo que provoca que la lista sea alln mas extensa.

3.2.2.1. Frameworks

Nos enfocaremos Unicamente en hablar de frameworks en los que se pueda pro-
gramar con Python. Esto debido a que la mayoria de las implementaciones de redes
neuronales se encuentran programadas en Python. De manera que sea posible inte-

grar los modelos con la légica del sistema.
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Django es un framework open source de Python que permite desarrollar aplicacio-
nes complejas de manera rapida y sencilla. Este framework es adecuado para sitios
web basados en bases de datos sofisticadas y con una amplia gama de funcionali-
dades. Las ventajas que Django proporciona a los desarrolladores es su facilidad y
una curva de aprendizaje moderada. Este framework fue disefiado para acelerar el
proceso de desarrollo de APls. También proporciona una amplia variedad de funcio-
nalidades, como autenticaciéon de usuarios, mapas de administracion de contenido y

muchas mds. Django ofrece seguridad éptima, alta escalabilidad, y versatilidad.

Flask es un framework minimalista escrito en Python que permite crear aplicacio-
nes web rdpidamente y con un minimo nimero de lineas de cédigo. Se clasifica como
«minimalista» porque no requiere herramientas o bibliotecas particulares, es decir, no
cuenta con capa de abstraccién de base de datos, formatos de validacién, o cualquier
otro componente que provea librerias de terceros. Sin embargo, Flask proporciona fle-
xibilidad de tal manera que provee soporte para instalar extensiones de terceros que
agrega una funcionalidad requerida y ademas, se ejecuta como si estuviera imple-
mentada dentro de Flask. En comparacién con Django, Flask es mas adecuado para

proyectos pequenos y sencillos.

Flask y Django son dos excelentes opciones para desarrollar backend. Sin embargo,
Flask tiene una menor curva de aprendizaje y un mayor beneficio a corto plazo, dada
su flexibilidad, robustez, y alto rendimiento con pocas lineas de cédigo. Ademas, se

encuentra enfocado al desarrollo de aplicaciones pequenas.

3.2.2.2. Arquitecturas

Generalmente, el backend es construido utilizando una arquitectura monolitica. En
esta arquitectura todos los procesos estan asociados y se ejecutan como un solo ser-
vicio. Esto provoca que, si existe una falla dentro del servicio, toda la aplicacion falle.
Para resolver esta problematica, existe la arquitectura de microservicios (Nadareishuvili
et al., 2016). Los microservicios dividen el backend en pequefios componentes que se
comunican entre si por medio de llamadas HTTP. En caso que un microservicio falle,
no ocurre una falla total y puede seguir funcionando el backend. La Figura muestra

como seria dividir un servicio que utiliza una arquitectura monolitica en microservicios.
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Figura 22. Dividir una aplicacién monolitica en microservicios.

La ventaja de implementar una arquitectura de microservicios es que pueden eje-
cutarse de forma independiente, cada servicio se puede actualizar, implementar, y

escalar para satisfacer la demanda especifica de la aplicacion.

3.3. Computo en la nube

La computacién en la nube, mas conocida como «la nube», es una tecnologia que
permite adquirir recursos de un sistema informatico bajo demanda por medio de In-
ternet, siendo asi, una alternativa a la ejecuciéon en una computadora o servidor local.
Entre los servicios que ofrece estan el almacenamiento de archivos, uso de aplicacio-

nes o la conexion de dispositivos (Srivastava y Khan, 2018).

La nube democratiza el acceso a recursos de software de nivel internacional, ofre-
ciendo tanto a individuos como empresas la capacidad de adquirir servicios de compu-
tacién con buen mantenimiento, seguro, de facil acceso, y bajo demanda. En el mo-
delo de nube, no hay necesidad de instalar aplicaciones localmente en computadoras,

cambiando el paradigma en que el hardware y software es disefiado y adquirido.

laaS (Infraestructura como servicio), PaaS (Plataforma como servicio) y SaaS (Soft-
ware como servicio) son los tres modelos mas comunes de servicios en la nube. SaaS
se centra en facilitar el acceso a una aplicacién que se aloja en la nube y se accede a

través de un navegador web, un cliente, o una API. Es el modelo de entrega principal
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Figura 23. Los tres modelos de servicios de nube. SaaS estd dirigido a usuarios finales y a su vez, tienen
poco control de las aplicaciones. PaaS se encuentra dirigido a desarrolladores de software y, por ultimo,
laaS estd dirigido a administradores de tecnologia, en donde se les otorga un control total sobre las
herramientas.

para la mayoria de los softwares comerciales actuales. PaaS proporciona a los desarro-
lladores de software una plataforma bajo demanda, que incluye hardware, coleccién
de software completa, infraestructura e incluso herramientas de desarrollo, para desa-
rrollar aplicaciones de software personalizadas. Con PaaS, el proveedor de nube aloja
servidores, redes, almacenamiento, software de sistema operativo y bases de datos
en su centro de datos. Mientras que los usuarios simplemente inician los entornos que
necesitan para ejecutar, desarrollar, probar, implementar, mantener, actualizar y es-
calar aplicaciones. Por ultimo, laaS proporciona a las organizaciones la capacidad de
aprovechar recursos brutos del servidor mientras que el resto de la administraciéon de
la plataforma y del software es responsabilidad de la empresa. Este modelo proporcio-
na a los usuarios el nivel més bajo de control de recursos informéticos en la nube. La
Figura presenta a detalle las caracteristicas de los tres modelos mas populares de

servicios de nube.

3.3.1. Google Cloud Platform

La plataforma de Google CIoucEl es un conjunto de servicios publicos de compu-

tacion en la nube ofrecidos por Google. Estos servicios se ejecutan en la misma infraes-

6Google Cloud Platform (2021). Recuperado el 23 de junio de 2021 de: |https://cloud.google.com/
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tructura que Google utiliza internamente para sus productos comerciales, por ejemplo,
YouTube, Google Drive, Gmail, entre otros. Sus principales competidores son Amazon
Web Services (AWS) y Microsoft Azure. Cabe mencionar que en la computacién en la

nube, se le conoce como servicios a los productos de software y hardware.

La nube de Google se compone de recursos fisicos, como computadoras y unidades
de almacenamiento, y recursos virtuales, como maquinas virtuales, las cuales se en-
cuentran en centros de datos de Google alrededor del mundo. La plataforma de Google
Cloud ofrece infraestructura como servicio (laaS), plataforma como servicio (PaaS), y

entornos de computacién sin servidor.

Los centros de datos de Google se encuentran ubicados en diferentes regiones, las
cuales son: Asia, Australia, Europa, América del Norte, y América del Sur. Los precios
entre regiones pueden variar. Ademas, la disponibilidad de servicios puede estar li-
mitada a ciertas regiones. La distribucién de los recursos en regiones brinda varios

beneficios, principalmente la redundancia en casos de fallas y una menor latencia.

La nube de Google es capaz de distinguirse de otros proveedores de muchas for-
mas. Como primer punto tenemos la seguridad que provee la nube de Google. El mo-
delo de seguridad de Google es un proceso de extremo a extremo con mas de 15
afos de investigacion y desarrollado, que ademas, se utiliza en sus productos comer-
ciales. Este modelo de seguridad es el mismo que aprovecha las aplicaciones y datos
en Google Cloud. El segundo punto es la facturacién por segundo en donde se co-
bra el procesamiento por cada segundo utilizado. El tercer punto son las innovaciones
tecnoldgicas en servicios de Ultima generacidon para almacenamiento de datos en la
nube (por ejemplo, BigQuery), aprendizaje automatico avanzado (Al Platform), entre
otros servicios. Por ultimo, tenemos la parte ecoldgica. Los centros de datos de Google
Cloud usan la mitad de energia de la que ocuparia un centro de datos convencional y

priorizan el uso de energia renovable.

Google Cloud ofrece servicios de cémputo, almacenamiento, redes, aprendizaje au-
tomatico, internet de las cosas (loT), y big data, asi como herramientas de gestién de
la nube, seguridad y herramientas de desarrollo. La Figura muestra los diferentes

servicios con los que cuenta Google Cloud.

Uno de los grandes beneficios que ofrece Google Cloud es que cuenta con un pro-
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Figura 24. Servicios que ofrece Google Cloud.

grama gratuito en el que otorga a los nuevos usuarios la posibilidad de probar sus pro-
ductos. Para ello se les otorgan créditos gratuitos equivalentes a la cantidad de $300
délares estadounidenses. Estos créditos pueden ser utilizados para ejecutar, probar
y, ademas, implementar cargas de trabajo. El acceso a los productos es limitado, sin
embargo, es posible acceder a mas de 20 productos diferentes. Un punto importante
a destacar es que el uso de GPUs no se encuentra disponible para utilizar con créditos
gratuitos. Por lo tanto, los servicios que requieran una GPU no podran ser utilizados de

manera gratuita, es necesario ingresar dinero en electrénico.

En resumen, Google Cloud resulta ser una gran alternativa para entrar al mundo de
la computacién en la nube. La facilidad con la que se puede acceder a sus servicios
es su principal ventaja para aquellos que no conocen sobre computacién en la nube o
simplemente, quieren realizar pruebas de distintos servicios. El beneficio de utilizar la
propia infraestructura de Google dentro de nuestras aplicaciones resulta ser una gran
ventaja a considerar al elegir Google Cloud por encima de otros proveedores. Ademas,
Google Cloud es el proveedor mas econdmico y con un catalogo de servicios en la

nube muy amplio.

3.3.1.1. Compute Engine

Google Compute Engindﬂ es una infraestructura como servicio que ofrece Google

Cloud Platform. Este servicio de computaciéon es seguro y personalizable con el que

7Google Compute Engine (2021). Recuperado el 28 de junio de 2021 de: https://cloud.google.com/
compute
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se pueden crear y ejecutar maquinas virtuales (VMs) en la infraestructura de Google.
Los usuarios son capaces de lanzar maquinas virtuales segun sus necesidades, selec-
cionando de un catalogo de maquinas virtuales predefinidas que recomienda Google
0 personalizar con los recursos que el usuario requiera. Entre las principales ventajas
que ofrece este servicio se encuentra el escalamiento, el rendimiento, y la facilidad
de crear grandes clUsteres de procesamiento, todo esto acompafiado del uso de la

infraestructura de Google.

Las maquinas virtuales se clasifican por familia de maquinas. E2, N2, N2D, y N1 son
maquinas de uso general que ofrecen un buen equilibrio entre precio y rendimiento y
son adecuadas para una amplia variedad de aplicaciones, como por ejemplo, bases
de datos, desarrollo web, aplicaciones mdviles y web, juegos méviles y entornos de
desarrollo. Es posible seleccionar hasta 224 vCPUs y 900 Gigabytes de memoria. Las
maquinas virtuales M2 y M1 se caracterizan por ofrecer gran capacidad de memoria.
Se pueden seleccionar hasta 12 Terabytes por instancia. Estan disefiadas para car-
gas de trabajo que requieran gran uso de memoria, como grandes bases de datos y
analisis de datos. Las maquinas optimizadas para la computacién (C2) ofrecen el ma-
yor rendimiento en cargas de trabajo que requieren grandes cantidades de recursos
computacionales. Por ultimo, las maquinas optimizadas para aceleradores (A2) inte-
gran una GPU Nvidia A100 con la arquitectura Ampere. Estas maquinas virtuales estan

disefadas para trabajar con cargas de aprendizaje automatico.

Los precios de Compute Engine se basan en el uso por segundo considerando el
tipo de maquina, uso de disco y demds recursos con los que cuente la maquina vir-
tual. Ademas, existen descuentos por uso sostenido. Estos descuentos se aplican si la

maquina virtual se usa cierto porcentaje del mes.

3.3.1.2. Cloud Storage

Google Cloud Storagdﬂ es un servicio de almacenamiento de objetos seguro y fiable
en la nube que permite almacenar cualquier tipo de archivo y acceder a ellos median-

te el uso de su REST API. Este servicio aprovecha la infraestructura de Google para

8Google Cloud Storage (2021). Recuperado el 2 de julio de 2021 de: https://cloud.google.com/
storage
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ofrecer rendimiento, escalabilidad, encriptacién de datos, capacidades avanzadas de

seguridad y comparticion.

Para almacenar objetos es necesario crear un bucket. Los buckets son contenedo-
res légicos para guardar objetos, como una carpeta raiz en un sistema operativo. El
nombre del bucket funciona como una clave exclusiva que es asignada por el usuario
y ademas, es Unica dentro de la infraestructura de Google. Cada bucket puede alma-
cenar hasta 5 Terabytes. Para acceder a los objetos dentro de un bucket es necesario
autorizar todas las solicitudes mediante una lista de control de acceso que esta aso-
ciada a cada bucket y objeto; también es posible convertir los archivos publicos para
que cualquier persona tenga acceso a ellos. El nombre de los buckets y objetos se
debe elegir de modo que sean direccionables mediante las URLs de HTTP, por ejemplo

«https://storage.cloud.google.com/bucket/object».

Es posible seleccionar el tipo de almacenamiento entre cuatro clases diferentes que
son idénticas en rendimiento, latencia y durabilidad. Una clase de almacenamiento
es una parte de los metadatos que usa cada objeto. La clase seleccionada afecta la

disponibilidad y el precio del almacenamiento.

m Standard Storage: Es una clase ideal para almacenar datos que se acceden con
frecuencia, como los sitios web, aplicaciones méviles y videos en streaming. Su

costo es de 0.02 USD por GB al mes.

= Nearline Storage: Es una clase para almacenar datos a los que se accede con
poca frecuencia. Es ideal para los datos que en promedio se leen o modifican una
vez al mes o menos. Se utiliza principalmente para almacenar datos durante al

menos 30 dias. Su costo es de 0.01 USD por GB al mes.

= Coldline Storage: Se trata de una clase de coste para almacenar datos durante
al menos 90 dias. Es ideal para datos que son leidos o modificados una vez por
trimestre. Se utiliza principalmente para almacenar copias de seguridad. Su costo
es de 0.004 USD por GB al mes.

= Archive Storage: Es una clase ideal para almacenar datos en un periodo de

tiempo minimo de 365 dias. Es la clase mas barata y pensada para almacenar
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copias de seqguridad y recuperacién de desastres. Tiene un alto costo para opera-

ciones de acceso y lectura. Su costo es de 0.0012 USD por GB al mes.

Cloud Storage resulta ser una muy buena opcién para almacenar objetos, espe-
cificamente imagenes, dado que cuenta con muchas ventajas que pueden ser bien
aprovechadas en el desarrollo e implementacién del sistema de navegacidon multime-
dia. La baja latencia de los objetos permite acelerar el despliegue de imagenes al
realizar una bUsqueda, lo cual es una gran ventaja al momento de interactuar con el

sistema para recuperar una imagen.

3.4. Resumen del capitulo

La construccidon de un sistema de navegacidn multimedia requiere conocimien-
tos en multiples areas, como recuperacién de informacién, visién por computadora,
cdémputo en la nube, y desarrollo web. En este capitulo se presentaron los sistemas
con caracteristicas semejantes al propuesto en esta tesis. Ademas, se introdujeron

conceptos necesarios para el desarrollo web del sistema.
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Capitulo 4. Metodologia

Para desarrollar un sistema de recuperaciéon de imagenes, se propone una metodo-
logia que parte del etiquetado de las imagenes. Esta metodologia consiste en mejorar
la representacién de imagenes con caracteristicas profundas utilizando modelos de
aprendizaje profundo preentrenados y construir un encaje binario de imagenes, eti-
guetar una coleccién de imagenes, y utilizar la informacién obtenida para construir un

backend y un frontend.

La mayoria de los sistemas de recuperacién de informacién pertenecientes al es-
tado del arte, utilizan caracteristicas profundas para representar objetos multime-
dia (sean imagenes o videos). Algunos ejemplos de estos sistemas son: Exquisitor
(Ragnarsdéttir et al., 2019), SOMHunter (Kratochvil et al., 2020), VERGE (Peska et al.,
2021), VIRET (Loko¢ et al., 2020), y VIREO (Nguyen et al., 2020). Sin embargo, la alta
dimensionalidad de las caracteristicas profundas representa todo un reto al trabajar
con colecciones de gran escala, es decir, con gran numero de datos. La alta dimen-
sionalidad representa mas espacio en disco duro, mayor consumo de memoria RAM, y

mas ciclos de cémputo al realizar operaciones.

El sistema SOMHunter (Kratochvil et al., 2020) resuelve el problema de la alta di-
mensién de las caracteristicas profundas con un algoritmo de aprendizaje no super-
visado conocido como SOM (del inglés self-organizing maps). Este algoritmo produce
una representacidn discretizada en baja dimensién de las caracteristicas profundas.
Por otro lado, el sistema Exquisitor (Ragnarsdoéttir et al., 2019) utiliza la representacién
Ratio64 (Zahdlka et al., 2018) para comprimir las caracteristicas profundas y preservar

las principales caracteristicas visuales.

Se pretende lograr una representacién binaria de las imagenes de colecciones mul-
timedia que permita construir un sistema de recuperacién de imagenes. Por lo tanto,
para evaluar esta metodologia, se realizardn experimentos con diferentes conjuntos

de datos de imagenes en tareas de navegacion.
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4.1. Etiquetado de imagenes

Se propone etiquetar colecciones de imagenes mediante el uso de modelos de
aprendizaje profundo preentrenados. Para extraer las caracteristicas profundas es ne-
cesario extraer la salida de la penultima capa de un modelo preentrenado, por ejemplo,
VGG16, ResNet50, GooglLeNet, entre otros. La representacién vectorial obtenida per-

mite usar algoritmos de aprendizaje automatico (por ejemplo, kNN) para clasificarlos.

La extraccidon de caracteristicas profundas de modelos como VGG16 o ResNet50
proporciona un vector de alta dimensién. Por ejemplo, si utilizamos la red VGG16, se
obtiene un vector de 4,096 dimensiones. Mientras que al utilizar ResNet50, se obtiene
un vector de 2,048 dimensiones. Considerando que los valores del vector son flotantes
y se tiene una coleccion de millones de imagenes, se consumird mucha memoria prin-
cipal (RAM). Por ejemplo, si cada vector tiene una dimensién de 4,096 y se almacenan
en formato de punto flotante de simple precisién, es decir, 32 bits o 4 bytes por cada
valor, tendremos que cada vector necesitara 131,072 bits o 16,384 bytes. Suponga-
mos que se tiene que etiquetar una colecciéon de un millén de imagenes y se utiliza un
modelo VGG16 para extraer las caracteristicas profundas de cada imagen. Entonces
eso quiere decir que seran requeridos 16.38 GB de memoria RAM. Esto provocara el
aumento en el consumo de memoria RAM al etiquetar colecciones de imagenes de
mayor tamano, lo cual se vuelve ineficiente. Por lo anterior, se propone el uso de cédi-
gos de Hadamard para codificar la salida de las redes neuronales y obtener un vector
binario de cada imagen de la coleccidén. Este vector se utilizard en el sistema de re-
cuperaciéon de imagenes para realizar busqueda dado un ejemplo y retroalimentacién

positiva.

Ademas, se utilizaron modelos de segmentacion pandptica que permiten identificar
de una imagen cosas y objetos. Esto permite realizar bdsqueda por texto en un sistema
de recuperacidon de imagenes. Cabe mencionar que este apartado no sera evaluado
por cuestidon de tiempo, solamente se etiquetara la coleccidén para integrar el mddulo
en el prototipo del sistema. El esquema propuesto para etiquetar una coleccién de

imagenes se presenta en la Figura 25|
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Figura 25. Esquema propuesto para realizar etiquetado de imdgenes de una coleccién de imégenes.

4.1.1. Codigos de Hadamard

El cé6digo de Hadamard (Reed y Solomon, 1960) es un cddigo de correccién de
errores que se utiliza para la deteccién y correccién de errores cuando se transmiten
mensajes por canales muy ruidosos o poco fiables. Son un caso particular de los cddi-
gos Reed-Solomon (Wicker y Bhargava, 1999), corresponden al primero cédigo Reed-
Solomon. La idea principal de estos cddigos es incrementar la distancia de Hamming
entre palabras. Una palabra es una cadena finita de bits que son manejados como un

conjunto por una computadora.

Las redes neuronales utilizan el etiquetado de una clase (del inglés One-hot la-
beling). Este etiquetado funciona de la siguiente manera: si tenemos una red para
clasificar imagenes en 10 clases diferentes, como salida obtendremos un grupo con
10 de bits entre los cuales el bit (1) representara la clase a la cual fue asignada la ima-
geny las otras 9 clases contendran un (0), ya que la imagen no fue clasificada en esas
clases. El etiguetado de una clase tiene vulnerabilidad a atagues adversarios ya que
solo cambiando un bit puede producir un resultado diferentes. En (Hoyos et al., 2021)
se propone el uso de codigos de Hadamard como etiquetado de clase para entrenar

modelos de redes neuronales como sistema defensivo contra los ataques adversarios.

Para construir los cédigos de Hadamard en un problema de clasificaciéon se usa la
siguiente regla: Supongamos que necesitamos cédigos de longitud 2%, en donde hay
como méaximo 2k clases posibles, es decir, en caso de querer entrenar una red con el
conjunto de datos de ImageNet que cuenta con 1,000 clases, tendremos un valor de

k=10, obteniendo una longitud de 1,024. Una de las ventajas de utilizar estos cddigos
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de Hadamard es que la distancia de Hamming entre vectores de diferentes clases es
m/2, siendo m el nUmero de clases. Esto quiere decir, que los vectores que pertenecen
a una misma clase tendran una distancia de Hamming pequefia. Mientras que vectores

de clases diferentes tendran una distancia de Hamming grande.

En la Figura se muestra un ejemplo de etiquetado y codificacion Hadamard en
la base de datos de imagenes de digitos manuscritos (MNIST) (Deng, 2012). Se puede
ver que el conjunto de datos MNIST se divide en 10 clases, por lo cual, el vector en

codificacién de Hadamard tendra una longitud de 16 bits.

Clase Etiquetado de una clase Codificacion de Hadamard
0 1000000000 1111111111111111
1 0100000000 1010101010101010
2 0010000000 1100110011001100
3 0001000000 1001100110011001
4 0000100000 1111000011110000
5 0000010000 1010010110100101
6 0000001000 1100001111000011
7 0000000100 1001011010010110
8 0000000010 1111111100000000
9 0000000001 1010101001010101

Figura 26. Ejemplo de etiquetado de una clase y codificacién de Hadamard para las clases del conjunto
de datos MNIST (Hoyos et al., 2021).

Para obtener los vectores binarios en codificacién de Hadamard (que desde ahora
también se les nombrard como «la codificacién de Hadamard») al procesar una ima-
gen en una red neuronal profunda, se realizaron algunos cambios a la arquitectura del
modelo a utilizar. Primero, se debe cambiar el hiperparametro de niumero de clases,
por lo general, este valor corresponde al nimero de clases de nuestro conjunto de
datos, sin embargo, ahora se asignara el valor de la longitud del cédigo de Hadamard.
Por ejemplo, si tenemos un conjunto de datos con 1,000 clases, el cédigo de Hadamard
tendré una longitud de 1,024, por la regla de 2k. Al igual que en la obtencién de las
caracteristicas profundas, se debe eliminar o remover la Ultima capa que por lo gene-
ral, corresponde a la etapa de clasificacion. Ahora, la salida de nuestro modelo sera un

vector de nimeros reales con dimensién igual al nUmero de clases asignado. Este vec-
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tor serd decodificado como en un canal de transmisién de mensajes. Para decodificar
el vector y convertir a codificacién de Hadamard, se debera agregar una capa al final
del modelo con la funcién de activacién HardTanh. Esta funcién se encuentra definida
por la Ecuacién[1]y se aplica a cada elemento del vector. Sin embargo, el vector que
obtendremos como salida de nuestro modelo tendréd valores de -1 y 1. Para convertirlo
a binario, se debera recorrer el vector y cambiar por 0, todo aquel valor que sea me-
nor o igual a 0. Con los cambios anteriores, cada vez que se procese una imagen en

nuestro modelo, obtendremos un vector binario en codificacion de Hadamard.

1 six>1
HardTanh(x)={ —1 six<0 (1)

X de lo contrario

En general, los cambios que se deben realizar en un modelo para obtener vectores
binarios en codificacién de Hadamard son dos, los cuales son: (1) reemplazar el nUme-
ro de clases correspondiente con el valor resultante al calcular 2K, y (2) agregar una
capa con la funcién de activacién HardTanh. Ademds, fuera del modelo, serd necesario
recorrer el vector obtenido como salida del modelo para cambiar los valores menores
a cero por ceros. Asi obtendremos vectores binarios en codificacion de Hadamard de

una imagen.

Lo realizado en estd seccién se le conoce como encaje de imagenes. Un encaje
de imagenes se refiere a un conjunto de técnicas utilizadas para reducir la dimensio-
nalidad de los datos de entrada procesados por redes neuronales, incluidas las redes
neuronales profundas. Es importante para la clasificacién de imagenes, ya que las ima-
genes tienen una gran dimensidén. Por ejemplo, una imagen de 20 megapixeles con 3
capas RGB representa tener 60 millones de valores enteros como informacién total al-
macenada en la imagen. Con los cédigos de Hadamard, se construyé un encaje binario

que representa a la imagen en cadenas de bits.

4.1.2. Etiquetado semantico

Se etiguetd una coleccién de imagenes mediante el uso de un modelo de segmenta-

cién pandptica. El modelo seleccionado fue Mask RCNN. Este modelo permite detectar
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de una imagen 80 diferentes objetos y 54 diferentes cosas, obteniendo un vector de

134 dimensiones.

El etiquetado semantico de imagenes Unicamente se realizd para construir un mé-
dulo del sistema de recuperacidon de imagenes que permita realizar busquedas por
texto. Por lo tanto, no se realizé un analisis a profundidad de los diferentes modelos

gue permiten realizar etiquetado semantico.

La razoén por la que se incluyé el etiquetado semdntico es debido al andlisis presen-
tado en (Schoeffmann et al., 2021). En este andlisis se menciona que la busqueda por
texto es una herramienta esencial en los sistemas de recuperacion de informacién, ya
que el usuario se encuentra acostumbrado a interactuar mediante consultas de tex-
to. Esta conclusién se toma con base en los 10 afos que tiene la competencia Video

Browser Showdown.

Cabe aclarar que en esta tesis no fue incluido un analisis del etiquetado semantico
de las imagenes de una coleccién, ya que es una tarea que se encuentra fuera de
nuestro alcance. Simplemente se realizd el etiguetado semantico para construir el
médulo de busqueda por texto y demostrar cémo funcionaria la bldsqueda por texto

en nuestro prototipo de un sistema de recuperaciéon de imagenes.

4.2. Recuperacion de imagenes

El algoritmo kNN es ampliamente utilizado en tareas de recuperacion de informa-
cién, ya que permite recuperar un numero k de objetos semejantes. También pue-
de ser utilizado en sistemas de recuperacién de imagenes, ya que las caracteristicas
profundas tienen la propiedad de obtener elementos semejantes con el cadlculo de la
distancia entre vectores. Sin embargo, elegir el valor de k es una tarea bastante com-
pleja. Ademds, en sistemas que pueden llevarse a produccién, esto no resulta una
buena practica. Es por ello que se propone el uso del grafo HSP (Chavez et al., 2005)
para recuperar imagenes de una coleccion. El algoritmo HSP permite recuperar ima-
genes semejantes sin la necesidad de definir pardmetros, evitando el problema del
algoritmo kNN al tener que seleccionar el valor de k. Ademas, la vecindad de image-
nes tiene la propiedad de ser diversa, es decir, contiene imagenes de una misma clase

que cuentan con diferentes atributos.
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4.2.1. Algoritmo HSP

En (Talamantes y Chavez, 2021) se utiliza el grafo HSP (Véase seccién pa-
ra disefar un algoritmo que permita realizar tareas de clasificacion. Este algoritmo
mantiene la simplicidad de kNN. Ademas, tiene la propiedad de seleccionar vecinos si-
milares y diversos a la vez, lo que da una vecindad representativa para cada consulta.
Cada consulta es capaz de seleccionar sus vecinos, por lo cual, no es necesario definir

hiperpardmetros.

El algoritmo HSP, al igual que el algoritmo kNN, calcula la distancia entre una con-
sulta y los objetos de una base de datos. Esto representa la construcciéon del grafo
en tiempo lineal. Para solucionar este problema, en (Talamantes y Chavez, 2021), se
propone una alternativa para calcular el HSP dentro de una circunferencia de cierto

radio.

Un radio natural son los k vecinos mas cercanos. Calculando el HSP dentro de un
area definida por los vecinos mas cercanos, las consultas tienen la probabilidad de
acelerarse con el uso de un indice. Ademas, si se usa un indice probabilistico para
calcular los k vecinos mas cercanos de la consulta, llamamos a la vecindad resultante
HSP asintotico probabilistico. Por lo cual, se utilizé la versién del algoritmo HSP llamada

«HSP asintoético probabilistico».

El indice probabilistico seleccionado es el HNSW, descrito en la seccién(2.5.1] La re-
cuperacidon de imagenes semejantes se realiza obteniendo los k vecinos mas cercanos
y después se construye el grafo HSP de una consulta con los vecinos mas cercanos

obtenidos.

El algoritmo HSP hace un muestreo del espacio dando variedad. En cada iteracion,
después de elegir un vecino, se agregan a un espacio prohibido aquellos objetos que
se encuentran mas cercanos a ese vecino que a la propia consulta; estos nodos ya
no necesitan estar en la vecindad de la consulta porque ya existe un nodo que los
represente. Por lo tanto, el hecho de que se defina el espacio prohibido es equivalente
a que se nombre un representante por direccién. Con este procedimiento se elimina la
redundancia de la vecindad y se obtienen vecinos que son diferentes entre ellos, pero

a su vez, cercanos a la consulta.
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4.3. Desarrollo de un sistema de recuperacion de imagenes

El desarrollo de un sistema de imagenes se comprende de tres fases: (1) extraccién
de caracteristicas, (2) desarrollo del backend, y (3) desarrollo del frontend. La etapa
de extraccion de caracteristicas fue explicada en la seccién[4.1], en donde se utilizaron
los cédigos de Hadamard para obtener una base de datos de vectores binarios en
codificacién de Hadamard y la segmentacién semantica para obtener una base de
datos semdéntica. Se utilizé el conjunto de datos Places365 (Zhou et al., 2018) como

base de datos de nuestro sistema. En la Figura se muestra la arquitectura del

sistema construido.

~ ~N
- Cloud Storage [ Desplegar imagenes
Conjunto de entrenamiento Places365 I Places365 l
de Places365 large min!
Extraccion de - = =)
Servicio kNN - =
caracteristicas [ Busqueda por texto g
(| (Retoaimentacion posi > N R
HNSW sp [ R(Ietroalhmentamon positiva T :_|:| web
Indice -—
Datasets [ Conjunto de imagenes aleatorio %
J
Vectores binarios en . — Y
codificacién de Hadamard Servicio de aprer il " .
profundo [ Busqueda dado un ejemplo
Base de datos Semantica ResNst50
. J
Proceso fuera de linea Backend Frontend

Figura 27. Arquitectura del sistema de recuperacién de imagenes desarrollado.

4.3.1. Backend

El backend fue construido utilizado el framework Flask (Para mas detalle véase la
seccién (3.2.2). La arquitectura fue disefiada utilizado un enfoque de microservicios
(Nadareishvili et al., 2016). Este enfoque permite a las aplicaciones escalar de una

manera mas sencilla.
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4.3.1.1. Indexamiento de datos

Lo primero que se realizé fue indexar los datos de la coleccién de imagenes Pla-
ces365. Para ello se utilizé la implementacién hnswiibf] del indice probabilistico HNSW.
Este indice permite acelerar las consultas del vecino mas cercano. Para construir el
indice se indexaron todos los vectores binarios en codificacién de Hadamard obteni-
dos de ResNet50 al procesar todas las imagenes del conjunto de entrenamiento de
Places365.

4.3.1.2. indice invertido

Un indice invertido es una estructura de datos de indice que almacena un mapeo de
contenido, como palabras o nimeros, a sus ubicaciones en un documento o conjunto

de documentos. En la Figura se muestra un ejemplo de un indice invertido.

TERMINO[i] ——»{ <DOCi] : FREQ[i]> ; <DOC[i+1] : FREQ[i+1]> ; ...

VOCABULARIO ARCHIVO INVERTIDO
— . )
ANTENA P <1:5>;<5:2>;<10:26>; ...
ARBOL P <4:15>;<7:3>;<10:5>; ...
CASA P <2:3>;<15:4>;<16:9>; ...
PERRO P <1:7>:<6:2>;<9:13>; ...
\— \_ >,

Figura 28. Se muestra un ejemplo de indice invertido.

Para construir el indice se utilizé la base de datos semantica obtenida al procesar
el conjunto de entrenamiento de Places365 en el modelo de segmentacion pandpti-

ca Mask RCNN. Los vectores semanticos de 134 dimensiones fueron utilizados para

IHnswlib - fast approximate nearest neighbor search (2021). Recuperado el 3 de mayo de 2021 de:
https://github.com/nmslib/hnswlib


https://github.com/nmslib/hnswlib
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construir una matriz de TF-IDF.

La frecuencia del término (TF, del inglés Term Frequency) determina la frecuen-
cia relativa de un término especifico, una palabra o una combinaciéon de palabras,
en un documento; un nuestro caso un vector. Mientras que la frecuencia inversa del
documento (IDF, del inglés Inverse Document Frequency), completa el analisis de eva-
luaciéon de los términos y actia como corrector del TF. La Frecuencia Inversa de Do-
cumento es muy importante ya que incluye el calculo de la frecuencia de documento
de términos especificos: compara el nimero de todos los documentos disponibles con
el nimero de documentos que contienen el término. Y para finalizar, el logaritmo se

encarga de comprimir los resultados. La Ecuacion [2| define TF-IDF.

tf — idf(t, D) ted l ( o ) (2)

— B = — % [0 -
TeD I deD:ted

donde t es la cantidad de veces que un término se encuentra en un documento

d; T es la cantidad de palabras totales en el documento d; D es el nUmero total de

documentos; y el término d € D: t € d es la suma de todas las veces que el término t

aparece en todos los documentos.

La matriz de TF-IDF de la base de datos semantica fue utilizada para construir
el indice invertido. El indice invertido contiene 134 términos que corresponden a los
objetos y cosas que detecta de una imagen la red Mask RCNN. Después, cada vector
de la matriz se indexd colocando un registro en el término que aparece en el vector,
agregando un par que contiene el id del vector y el valor de TF-IDF. Cuando se terminé
de indexar toda la matriz, cada uno de los 134 términos contiene una lista con el id de

la imagen en donde se encuentra ese término y el valor TF-IDF correspondiente.

4.3.1.3. Microservicios

La arquitectura de microservicios implementada contiene tres servicios, los cuales

son los siguientes:

1. Cloud Storage: Se encarga de almacenar imagenes del conjunto de datos de

Places365. Dentro del bucket, llamado Places365, se crearon tres carpetas, las
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cuales son:

a) Places365 large: Almacena las imagenes de Places365 en tamafio original.

b) Places365 mini: Almacena las imagenes de Places365 en tamafio 224 x
224.

c) Uploaded: Guarda imagenes a ser procesadas para bdsqueda dado un ejem-

plo.

2. Servicio kNN: Se encarga de inicializar el indice probabilistico HNSW con los da-
tos de la base de datos de vectores binarios en codificacién de Hadamard con 512
de dimension, inicializa el indice invertido con la base de datos semantica e im-
plementa el algoritmo basado en instancias HSP utilizado para mostrar imagenes

semejantes.

3. Servicio de aprendizaje profundo: Se encarga de procesar imagenes con el
modelo ResNet50 para realizar busqueda dado un ejemplo. Este modelo tiene las
modificaciones en la arquitectura para obtener vectores binarios en codificacién

de Hadamard al procesar una imagen.

Obtenemos muchas ventajas al dividir la aplicacién en microservicios. La primera
ventaja es que al utilizar Cloud Storage nos permite acceder a objetos de baja latencia,
almacenamiento de bajo costo, encriptaciéon de datos, y administracién de identidades
y acceso. La segunda ventaja es dividir la carga de trabajo del uso de una Unidad
de Procesamiento de Graficos (GPU, del inglés Graphics Processing Unit) en un solo
servicio. Adquirir una GPU en un proveedor de la nube, por ejemplo Google, tiene un
alto costo. En caso de adquirir una GPU en Google Cloud se podria inhabilitar el uso de

la GPU para no gastar recursos y reducir costos.

4.3.2. Frontend

La interfaz de usuario fue construida utilizando la biblioteca de JavaScript React (Pa-
ra mas detalle véase la seccion [3.2.1)). El disefio de la interfaz se encuentra inspirado
en la interfaz usada en otros sistemas de recuperacion que utilizan aprendizaje inter-
activo. La estructura de la interfaz se encuentra compuesta por cinco componentes

gue permiten: (1) Generar un conjunto aleatorio de imagenes, (2) Realizar blsqueda
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por texto, (3) Hacer una blUsqueda dado un ejemplo, (4) Seccién para realizar retroali-
mentacién positiva, y (5) Una rejilla de 6 x 4 que muestra hasta 24 imagenes, se utiliza
para mostrar los resultados al realizar busquedas o generar un conjunto aleatorio de
imagenes. Ademas, se incluyé una seccién para mostrar el historial de busqueda, en
donde se muestra en forma de pila (la Ultima imagen que se utiliz6 para buscar es
la primera en mostrar, mientras que la primera imagen que se uso para buscar se
muestra al final). Esta secciéon no tiene ninguna funcionalidad, simplemente es para

visualizar un historial de blsqueda.

4.3.2.1. Retroalimentacion positiva

En el sistema se pueden realizar busquedas por texto o dado un ejemplo, sin em-
bargo, la herramienta principal para navegar y recuperar imagenes es la retroalimen-

taciéon positiva.

La retroalimentacion positiva es una variante del algoritmo de aprendizaje inter-
activo que solo utiliza retroalimentaciéon positiva, es decir, Unicamente se etiquetan
imagenes como relevantes o positivas. La retroalimentacién positiva para navegar en

una coleccién multimedia funciona de la siguiente manera:

1. Mediante un conjunto aleatorio de imagenes, el usuario selecciona imagenes se-
mejantes a la imagen objetivo (marcandolas como relevantes o positivas) y con la
imagen o imagenes seleccionadas se realiza una busqueda; esto se conoce como
ciclo o ronda de retroalimentacidn. Este ciclo se repite hasta que el usuario esté

satisfecho.

2. Para consultas por texto, el usuario ingresa una consulta y se muestran image-
nes similares a la consulta, obteniendo un conjunto de imagenes relevantes y se

procede a sequir el flujo del inciso (a).

La consulta por texto no utiliza un conjunto aleatorio de imagenes, sino que este es

sustituido con el conjunto de imagenes obtenido de la busqueda realizada.



68

4.4. Evaluacion

Las caracteristicas profundas (Véase seccion son ampliamente utilizadas en
tareas de recuperacidon y permiten obtener buenos resultados. Dentro del area de
sistemas de recuperacion es fundamental que las caracteristicas que se utilicen como
objetos tengan un alto grado de pureza. Es decir, si se quiere buscar un perro con
una busqueda dado un ejemplo, el sistema debe regresar imagenes de perros o que

contengan perros.

Sabemos que la representacion con caracteristicas profundas es una buena opcién
para tareas de clasificacion, recuperacién y navegacion, sin embargo, nuestra hipote-
sis es que la representacién con codificacién de Hadamard (Véase seccién[4.1.1) es tan
buena o mejor que la representaciéon con caracteristicas profundas para tareas de re-
cuperacion. En la Figura[29 podemos ver un caso especifico en el que la codificacién de
Hadamard obtiene mejores resultados que las caracteristicas profundas. En el ejemplo
se quiere clasificar una consulta (o imagen) del conjunto de validacién de Places365,
con la etiqueta airfield como ground truth. Para clasificar la consulta se construyé un
clasificador kNN con un valor de k=10 para codificacién de Hadamard y caracteristicas
profundas. Los resultados de los diez vecinos mdas cercanos muestran que con el uso
de codificacion de Hadamard se obtienen ocho imagenes con la misma etiqueta que
la consulta, mientras que con caracteristicas profundas Unicamente seis vecinos. Por
lo tanto, para este ejemplo en especifico la codificacion de Hadamard presenta mejo-
res candidatos. Sin embargo, cabe mencionar que tanto en caracteristicas profundas
como en codificacién de Hadamard los vecinos mas cercanos con una etiqueta dife-
rente a la consulta, son muy semejantes a la consulta. Ademas, en ambos casos estos
vecinos contienen la etiqueta runway (pista, en espafol) que es muy similar a airfield

(aerédromo, en espafol).

Para probar nuestra hipétesis se tomaron los conjuntos de datos de «ImageNet»
y «Places365» con sus respectivos conjuntos de entrenamiento y validacién. La Tabla
muestra las caracteristicas principales de cada conjunto de datos o datasets. Los
conjuntos fueron etiquetados utilizando las técnicas de caracteristicas profundas y

codificacion de Hadamard mediante el uso de un modelo ResNet50.

La idea de los experimentos es utilizar cada imagen del conjunto de validacién de
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Codificacion de Hadamard

| .
“m

clase = runway clase = airfield clase = airfield clase = airfield clase = airfield

Consulta P

kNN con

k=10 clase = runway clase = airfield clase = airfield clase = airfield

clase = airfield

Caracteristicas profundas

Ground truth = airfield

clase = airfield clase = runway clase = runway

clase = runway clase = airfield clase = runway clase = airfield clase = airfield

Figura 29. Caso especifico en donde la codificacién de Hadamard obtiene mejores resultados que ca-
racteristicas profundas. Al clasificar la consulta mediante kNN con una K con valor de 10, obtenemos con
codificacién de Hadamard ocho vecinos de la misma clase que la consulta, mientras que con caracteris-
ticas profundas obtenemos solamente seis vecinos .

Places365 e ImageNet y realizar consultas a su respectiva base de datos (conjunto
de entrenamiento). Para realizar las consultas se utilizaron los algoritmos kNN y el
algoritmo HSP asintético probabilistico. Estos algoritmos fueron seleccionados dada su
simplicidad y ademas, permiten calcular la distancia entre vectores. Por lo tanto, se
realizaron consultas utilizando caracteristicas profundas y codificacién de Hadamard

utilizando los algoritmos HSP y kNN con los conjuntos de datos Places365 e ImageNet.

Después de realizar la consulta, se calculé la pureza de la vecindad resultante.
Esta vecindad se conforma de vecinos relevantes de la consulta. Un vecino relevante
se define como un objeto que es semejante a la consulta. Por ejemplo, al utilizar el
algoritmo kNN, la cantidad de vecinos relevantes a recuperar se define con el valor del
hiperpardmetro k. Mientras que con HSP, la cantidad de vecinos relevantes a recuperar

se desconoce hasta que se construye el grafo HSP.
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Tabla 2. Caracteristicas de los conjuntos utilizados en los experimentos (Zhou et al., 2018).

Dataset | # imagenes en CE | # imagenes en CV | # clases | Resoluciéon Etiqueta de clase
ImageNet 1,281,167 50,000 1,000 | ~500x400 Objetos
Places365 1,803,460 36,000 365 > 200x 200 | Escena de interior/exterior

CE: Conjunto de entrenamiento; CV: Conjunto de validacién

Para calcular la pureza, se utilizd la Ecuacién (3| en donde se mide el porcentaje de
vecinos relevantes que tienen la misma clase de la consulta. Esta métrica es similar a
la que se utiliza en aprendizaje no supervisado para el analisis de clUsters. La pureza
tiene un rango entre 0 y 1. Dado que el calculo de la pureza se realiza por consulta, se

calculé el promedio de la pureza por clase.

vecinos relevantes con la misma etiqueta que q
Pureza(q) = — . (3)
numero total de vecinos relevantes

El algoritmo HSP se construye sobre un radio, es decir, una cantidad k de vecinos
mas cercanos. Por lo tanto, para ver el comportamiento en radios de diferentes ta-
manfo, se definieron los valores de k= 25, 50, 75, 100, 150 y 200. Considerando que
al utilizar el algoritmo HSP no conocemos la cantidad de vecinos resultantes y varia
con respecto a la consulta, el resultado esperado es que al aumentar el tamafio de los
vecinos mas cercanos, la cantidad de vecinos relevantes también aumente. Por otra
parte, en kNN es necesario definir un valor de k, se decidié de forma empirica que el
valor de k siempre sea 10. Por lo tanto, la cantidad total de vecinos relevantes con
kNN siempre sera igual a 10, mientras que con HSP la cantidad sera diferentes para

cada consulta.

Con lo anterior, se propone un conjunto de pruebas para comparar el uso de carac-
teristicas profundas y la codificaciéon de Hadamard. El primer experimento es comparar
las caracteristicas profundas contra la codificacién de Hadamard utilizando los algorit-
mos kNN y HSP en los conjuntos de datos Places365 e ImageNet. Para compararlos, se
tomara el valor de la pureza de cada clase y se calculara el cociente, es decir, dividir
el valor de pureza de clase en codificacién de Hadamard entre el valor de pureza de
clase en caracteristicas profundas. Si el valor resultante es mayor a 1, quiere decir
gue en esa clase los vectores binarios en codificacion de Hadamard son mejores. Si el

valor es igual a 1, quiere decir que son igual de eficientes en esa clase. Por Gltimo, si el
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Figura 30. Caso especifico en donde el algoritmo HSP tiene una mayor pureza que kNN.

valor es menor a 1, entonces las caracteristicas profundas son mejores que los vecto-
res binarios en codificacién de Hadamard en esa clase. Este experimento se realizara

tanto para kNN como para HSP en ambos conjuntos de datos.

El experimento anterior permitird comparar la codificacion de Hadamard y las ca-
racteristicas profundas en cada algoritmo. Sin embargo, en la Figura se muestra
un caso especifico en donde el algoritmo HSP tiene una mayor pureza que kNN utili-
zando la codificacién de Hadamard. Por lo cual, el siguiente experimento es comparar
la codificacién de Hadamard con los algoritmos kNN y HSP. Por lo cual se calculard el
cociente entre el promedio de la pureza por clase de la codificacion de Hadamard en
HSP, entre el promedio de la pureza por clase de la codificacion de Hadamard en kNN.
En caso que el resultado sea mayor a 1, el algoritmo HSP es mejor. Mientras que si es
menor a 1, el algoritmo kNN es mejor. Por Ultimo, si el resultado es igual a 1, tanto el

algoritmo kNN como el algorimto HSP son igual de eficientes.

Por ultimo, es importante realizar un experimento que muestre los vecinos rele-
vantes recuperados por el algoritmo HSP tanto en caracteristicas profundas y la codi-
ficacion de Hadamard. Por lo cual, se mostrara el niumero de vecinos relevantes por

consulta en los diferentes radios seleccionados.

En resumen, se realizaran tres experimentos: (1) Comparar la codificacion de Hada-
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mard contra caracteristicas profundas utilizando los algoritmos kNN y HSP, (2) Compa-
rar el algoritmo HSP contra el algoritmo kNN usando codificacién de Hadamard, y (3)
presentar los vecinos relevantes de HSP en los diferentes tamafos de vecinos mas cer-
canos. Estos experimentos se realizaran utilizando el conjunto de datos de Places365

e ImageNet.

4.4.1. Recursos utilizados

Los experimentos se realizaron utilizando el servicio de Google Colab[fen su versién
Pro. El entorno de Colab se encuentra basado en Jupyter Notebook (Kluyver et al.,
2016). Jupyter es el acronimo de Julia, Python, Tex y R, lenguajes los cuales puede
ejecutar, aunque hoy en dia soporta mas lenguajes. Jupyter Notebook es un entorno

informatico interactivo basado en la web para crear documentos.

Las maquinas a las que se tienen acceso con Google Colab cuentan con 13 GB de
RAM y 60 GB de almacenamiento en disco duro. Las GPU disponibles incluyen tarjetas
graficas Nvidia K80, T4, P4 y P100. En la versidon Pro, es posible configurar el entorno
de ejecucion para una alta capacidad de RAM. El aumento en los recursos asignados
por Colab en la version Pro es considerable, teniendo acceso a maquinas de hasta 35
GB de RAM y 180 GB de almacenamiento.

Se utilizé la versién de Python predeterminada que ofrece Google Colab, que es
Python 3.7.10. El proceso de transfer learning para etiquetar las imagenes y obtener
las caracteristicas profundas y los vectores binarios en codificacién de Hadamard se
llevé acabo usando la biblioteca de PyTorch (Paszke et al., 2019), que se utiliza am-

pliamente en tareas de aprendizaje automatico y se encuentra incluida en Colab.

Debido a que las bases de datos, en especifico los conjuntos de entrenamiento,
contienen mas de un millén de elementos, se instalé la biblioteca hnswlib que permite
hacer uso del indice HNSW (Malkov y Yashunin, 2020). Este indice permite acelerar las
consultas mediante el uso de su version probabilistica de kNN. Ademas, se utilizé para

utilizar la versién de HSP asintético probabilistico.

Se utilizé la biblioteca NumPy (Harris et al., 2020) para almacenar los vectores de

2Google Colaboratory (2021). Recuperado el 11 de mayo de 2021 de: https://colab.research.
google.com
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las consultas, es decir los datos de los conjuntos de validacién en caracteristicas pro-
fundas y en codificacién de Hadamard. Adicionalmente, para guardar los resultados
se utilizé la biblioteca Pandas (Wes McKinney, 2010) para manipulacidon y analisis de
datos y por ultimo, la biblioteca Matplotlib (Hunter, 2007) se utilizé para realizar los

graficos.
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Capitulo 5. Resultados

5.1. Prototipo de un sistema de recuperacion de imagenes

Se obtuvo como resultado un sistema de recuperaciéon de imagenes. La interfaz
grafica del sistema cuenta con los siguientes componentes: (1) Buscador por texto, (2)
Generar conjunto aleatorio de imagenes, (3) Retroalimentacién positiva, (4) BUsqueda
dado un ejemplo, (5) Historial de bdsqueda, (6) Grid de imagenes, y (7) Visualizacién
de imagenes en tamano real. En la Figura se muestra la interfaz de usuario del

sistema de recuperacién de imagenes desarrollado.

5.2. Experimentos utilizando el conjunto de datos Places365
5.2.1. Codificacion de Hadamard vs. Caracteristicas profundas

Las graficas de la Figura y representan el mismo experimento, con la dife-
rencia que se utiliza un clasificador diferente. La grafica fue construida utilizando el
cociente de las medias por clase utilizando la codificacién de Hadamard y las carac-
teristicas profundas. El objetivo del experimento es comparar la eficacia de las ca-
racteristicas profundas y la codificacién de Hadamard utilizando diferentes algoritmos
de aprendizaje basado en instancias. Los valores del cociente en las 365 clases, se
ordenaron de forma ascendente. Si el valor del cociente es mayor a 1, significa que
la codificacion de Hadamard es mejor. En caso que sea menor a 1, significa que las

caracteristicas profundas son mejores.

En las graficas podemos ver que tanto en los experimentos con kNN y HSP la co-
dificaciéon de Hadamard es mejor en mas de la mitad de las 365 clases. Sin embargo,
podemos ver gue aproximadamente cinco clases tienen una tendencia a 0. Esto quiere
decir que estas clases no son bien clasificadas al utilizar los vectores de codificacién de
Hadamard. Estas cinco clases son: desert-sand, desert-vegetation, desert-road, field-

wild y field-road.

Las clases son muy similares, comparten colores y texturas semejantes; lo cual

podria estar ocasionando que fueran clasificadas incorrectamente. Tanta es la similitud
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Figura 31. Interfaz de usuario del sistema de navegaciéon multimedia desarrollado. En (a) se muetran los
siguientes componentes: (1) Buscador por texto, (2) Generar conjunto aleatorio de imagenes, (3) Retro-
alimentacién positiva, (4) Bisqueda dado un ejemplo, (5) Historial de bUsqueda, y (6) Grid de imagenes.
Mientras que en (b) se muestra la visualizacién de imagenes en tamafio real.
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de las clases que son derivaciones de dos clases, es decir, que de la clase desert se
divide en tres clases (desert-sand, desert-vegetation y desert-road). Mientras que la
clase field se divide en field-wild y field-road. El conjunto de datos Places365 tiende a
considerar una clase padre y de ella generar clases hijo, siendo este el caso para las
cinco clases anteriores. Ademas, un punto a considerar, es la representacion binaria de
la codificacion de Hadamard, lo que puede ocasionar que al calcular la distancia entre
vectores, exista un empate entre distancias y dado que existen clases muy parecidas,

se obtenga una clasificacién incorrecta.

El comportamiento de las cinco clases ocurre para los valores de k= 25, 50, 75,
100, 150 y 200, y con ambos algoritmos (HSP y kNN).

5.2.2. EIl algoritmo HSP vs. el algoritmo kNN utilizando la codificaciéon de

Hadamard

En los experimentos anteriores, fue posible ver que en promedio la codificaciéon de
Hadamard tiene mejores resultados que las caracteristicas profundas, tanto en el cla-
sificador kNN, como en el clasificador HSP. Ahora bien, el siguiente experimento tiene
como objetivo verificar cual de los dos clasificadores utilizados es mejor utilizando la

codificacion de Hadamard.

La Figura presenta los resultados al comparar HSP contra kNN utilizando la codi-
ficacién de Hadamard. En el eje X se encuentra el nimero de clases y el eje Y contiene
el cociente de la pureza por clase. El calculo del cociente se realizé dividiendo el va-
lor de pureza de HSP entre el valor de pureza de kNN. Si el cociente es mayor a 1,
significa que HSP es mejor en esa clase. Mientras que, el cociente es menor a 1, signi-
fica que KNN es mejor. En caso de obtener un 1, significa que es un empate y los dos

clasificadores son igual de buenos.

Podemos ver que con los diferentes valores de k, HSP se mantiene mejor en mas
de la mitad de las clases. Con el aumento del valor de k, HSP amplia la diferencia,
logrando ser mejor en nuevas clases. Por ejemplo, en la grafica con una k=25 se
puede ver que HSP es mejor en mas de 200 clases, sin embargo, en la grafica con una
k=200 se puede ver que HSP ya es mejor en mas de 250 clases. Esto ocurre porque

la vecindad que toma el algoritmo HSP crece, al igual que la cantidad de vecinos
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Codificacién de Hadamard vs. Caracteristicas profundas en kNN con k=50
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Figura 32. Comparacién de la codificacién de Hadamard contra las caracteristicas profundas utilizando
un clasificador kNN en Places365.

relevantes aumenta. Mientras que kNN se mantiene fijo con un valor de diez vecinos.

El valor de diez vecinos relevantes con kNN impacta en la pureza. Se observa con

base en los resultados que un valor menor de vecinos relevantes, ayudaria a obtener

mejores resultados, lo cual aumentaria la pureza. Esto provocaria que kNN sea mejor

gue HSP en un mayor nimero de clases.
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Figura 33. Comparacién de la codificacién de Hadamard contra las caracteristicas profundas utilizando
un clasificador HSP en Places365.

5.2.3. Vecinos relevantes obtenidos del algoritmo HSP

Las graficas de la Figura presentan los vecinos relevantes que devuelve el al-
goritmo HSP en cada consulta. La cantidad de vecinos relevantes fue ordenada de
manera ascendente. En las graficas, la linea de color naranja representa las caracte-
risticas profundas y la linea de color azul representa la codificacion de Hadamard. En
el eje X tenemos el nUmero de consultas y en el eje Y tenemos el nUmero de vecinos

relevantes.

El objetivo del experimento de la Figura[35] es ver la diversidad de vecinos relevan-
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tes con cada valor de k. Podemos ver que al aumentar el valor de k, el tamano de la
vecindad también aumenta. Por ejemplo, el mayor niumero de vecinos relevantes con
una k=25 es de 18 y cuando se aumenta el valor de k a 200, hasta 56 vecinos rele-
vantes son obtenidos. Sin embargo, al utilizar la codificacion de Hadamard se puede
ver el comportamiento que muchas de las consultas devuelven un vecino relevante.
Por ejemplo, con una k=25 hasta 12,000 consultas regresan un vecino, mientras que
con el aumento de la k, el nUmero de consultas con un vecino disminuye hasta 6,100.
Por lo tanto, las caracteristicas profundas devuelven un mayor nimero de vecinos

relevantes que la codificacién de Hadamard.

5.3. Experimentos utilizando el conjunto de datos ImageNet

Los mismos experimentos realizados con Places365 fueron ejecutados con Image-
Net. Esto se realizé con el objetivo de ver el comportamiento en un conjunto de datos

diferente y con mayor diversidad.

5.3.1. Codificacion de Hadamard vs. Caracteristicas profundas

Las Figuras [36]y [37] presentan los resultados de comparar los vectores de codifica-
cién de Hadamard contra las caracteristicas profundas, tanto en kNN, como en HSP.
El comportamiento del cociente por clase es diferente a lo visto en los experimentos
de Places365. Podemos ver que en un inicio las caracteristicas profundas son mejor
por poco mas de la mitad de clases. Con el aumento en el valor de k, la codificacién
de Hadamard comienza poco a poco a ganar terreno; volviéndose mejor en mas de la
mitad de clases. Por ultimo, en la grafica que presenta un valor de k=200, se muestra
gue la diferencia existente entre la codificacion de Hadamard contra las caracteristi-
cas profundas es mucha mayor, ganando la codificacién de Hadamard en casi 800 de
las 1,000 clases de ImageNet. Este comportamiento se puede ver tanto en HSP, co-
mo en kNN. Otro punto a resaltar es la diferencia en las clases que las caracteristicas
profundas es mejor, siendo mejor que la codificacién de Hadamard por una pequeia

diferencia.
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5.3.2. EIl algoritmo HSP vs. el algoritmo kNN utilizando la codificacion de

Hadamard

Con el experimento anterior, pudimos ver que la codificacién de Hadamard no siem-
pre tiene un mejor rendimiento que las caracteristicas profundas. Sin embargo, con el
aumento del valor de k, la codificacién de Hadamard logra resultados muy buenos,
logrando conseguir ser mejor en casi 800 clases de las 1,000 clases de ImageNet. En
Places365 el comportamiento era diferente, ya que en todo momento la codificacién

de Hadamard era mejor en mas de la mitad de las clases.

Ahora bien, en la Figura[38|se muestra la comparacion de HSP contra kNN utilizando
Unicamente la codificacién de Hadamard. En las graficas se muestra que HSP siempre
es mejor en mas de la mitad de las clases. Ademas, la diferencia en las clases que kNN

es mejor se ve reducida con el aumento del valor de k.

5.3.3. Vecinos relevantes obtenidos del algoritmo HSP

La Figura presenta los resultados de los vecinos relevantes por consulta al cons-
truir un clasificador con HSP usando el conjunto de datos de ImageNet. En el eje X
se presenta el nUmero de consultas. El conjunto de validaciéon de ImageNet contie-
ne 50,000 imagenes; siendo este el nimero total de consultas. Mientras que el eje Y
es el nUmero de vecinos relevantes que devuelve el clasificador HSP al clasificar una

consulta.

Podemos ver un fendémeno similar al que ocurre en el conjunto de datos Places365.
Este fendmeno es que muchas consultas (aproximadamente 23,000) devuelven un so-
lo vecino relevante. Esta cantidad de consultas disminuye con el aumento del valor de
k. También aumenta el maximo numero de vecinos relevantes. Ademdas, podemos ver
gue las caracteristicas profundas tienen una mejor diversidad y devuelven un mayor

numero de vecinos relevantes que la codificacién de Hadamard.
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fundas utilizando un clasificador HSP en ImageNet.
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Figura 38. Comparacion de HSP contra kNN utilizando la codificacién de Hadamard en ImageNet.



Vecinos relevantes con k=25

86

Vecinos relevantes con k=50

T T T T
20000 30000 40000 50000

Consultas (#)

T
10000

Vecinos relevantes con k=100

20000 30000 40000

Cansultas (#)

10000 50000

Vecinos relevantes con k=200

32 g
18 B
28 1
16 4
#1g TRl
i i
12 1 2 0
g z
u 10 1 16 1
[ [
g 81 412 |
E =
[¥) 5— (¥}
2 L B
44
4
21 [
T T T T T T D_ T
0 10000 20000 30000 40000 50000 o
Consultas (#)
Vecinos relevantes con k=75
45
35 4
_qD 4
17 -
— _ 35
#* 28 #
5 ] %]
[= =
I m 25
827 i
[ 20
g1 4
.§ 17 .§ 15
= 81 20
41 5 4
u_ T T T T T T D_ T
0 10000 20000 30000 40000 50000 o
Consultas (#)
Vecinos relevantes con k=150
56 4
55 |
43 4
— — 43 1
# a0 1 #
g g9
(= =
[ [
S 24 1 g 24 A
& E
o ] ()
£ 216 1
B 1 .
0 0
T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 ]

Consultas (#)

Codificacion de Hadamard
Caracteristicas profundas

T T T T
20000 30000 40000 50000

Consultas (#)
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Capitulo 6. Discusion

La codificacién de Hadamard demostré tener buen desempefo en tareas de nave-
gacion y recuperacién en las colecciones de ImageNet y Places365. Los resultados en
Places365 son mejores que los obtenidos en ImageNet, ya que en ambos clasificadores
con un valor de k pequeio, se obtiene que la codificacién de Hadamard es mejor que
las caracteristicas profundas en mas de la mitad de las clases. Ademas, al aumentar el
valor de k, la variacién es muy poca. Por otra parte, el comportamiento en el conjunto
de datos de ImageNet es totalmente diferente, ya que el aumentar el valor de k tiene
un efecto positivo en la codificacion de Hadamard. Al inicio con una k=25 las carac-
teristicas profundas son mejores en mas de la mitad de las clases. Sin embargo, el
aumento en el valor de k provoca que la codificacién de Hadamard sea mejor. Esto se
pudo ver al seleccionar un valor de k=200, en donde la codificacién de Hadamard era
mejor en mas de 800 clases, y la diferencia en las clases restantes era minima. Por lo
tanto, para el dominio donde se tienen pocas instancias por clase, las caracteristicas
profundas son mejores, ya que obtuvieron buenos resultados en el conjunto de datos
ImageNet. Ademas, con valores de k pequeios, por ejemplo, 25 o 50, siempre fueron
mejores que la codificacién de Hadamard. Sin embargo, la codificacién de Hadamard

puede ser mejor si se toma un valor de vecinos relevantes mayor a 100.

El algoritmo HSP demostré un buen rendimiento tanto en las caracteristicas pro-
fundas como en la codificacién de Hadamard. Con diferencia a kNN, HSP no requiere
indicar un valor de k que determina la cantidad de vecinos mas cercanos a utilizar.
En cambio, HSP construye una vecindad con elementos semejantes y diversos a una
consulta dada. Sin embargo, las gréficas de vecinos relevantes de HSP muestran que
una alta cantidad de consultas de ambos conjuntos de datos (Places365 e ImageNet)
solamente devuelven un vecino relevante. Aunado a esto, se puede decir que en la
mayoria de casos, ese vecino es de «calidad», es decir, que sera relevante para el
usuario, ya que es similar a la consulta dada o tiene la misma clase que la consul-
ta. Esto Ultimo lo podemos ver en la Tabla [3| en donde se muestra la precision de las
consultas que regresan un vecino relevante en ambos conjuntos de datos utilizando
las técnicas de la codificacion de Hadamard y las caracteristicas profundas. Se puede
ver gue excepto cuando se utiliza un valor de k = 25 en Places365 con la representa-

cién de las caracteristicas profundas, todos los demas valores de precisién estdn por
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Tabla 3. Precisién del nimero de consultas en los conjuntos de datos Places365 e ImageNet con la
codificacién de Hadamard y las caracteristicas profundas que proporcionan un vecino relevante al usar
el algoritmo HSP.

Places365 ImageNet
k | precisién de CH | precisién de CF | precisién de CH | precisién de CF
25 58.96 % 48.59 % 66.30% 63.20%
50 64.80% 54.98% 72.51% 66.05 %
75 67.27% 54.80% 75.55% 67.81%
100 68.40% 54.02% 77.52% 69.71%
150 70.39% 57.14% 79.88% 69.83%
200 71.60% 60.82% 81.52% 72.57%

CH: Codificacién de Hadamard; CF: Caracteristicas profundas

encima del 50%. La precision aumenta con respecto al crecimiento del valor de k.
Ademas, en ambos conjuntos de datos, la precisién es mayor al utilizar la codificacién

de Hadamard.

Existen dos razones por las cuales ocurre que la consulta solamente tenga un ve-
cino relevante al utilizar el algoritmo HSP. Esto puede ocurrir cuando la consulta es un
punto aislado, es decir, que estd muy lejano a las imagenes de la coleccién. Si esto
pasa, no importa el valor de k que se seleccione, siempre se obtendra un vecino. Este
vecino es el mas cercano a la consulta y no serd seleccionado otro vecino, ya que al
encontrar el vecino mas cercano, se realiza un hiperplano que separa en dos el plano
y todos los demds puntos quedan en la zona prohibida del grafo HSP. Esto indicaria
gue la consulta es un valor atipico (del inglés outlier), es decir, la consulta no sigue
la misma distribucién que el resto de los datos; ocasionando que no tenga imagenes
semejantes en la coleccién. Lo anterior lo podemos ver en la Figura en el inciso (a)
se muestra el comportamiento de una consulta que se considera un outlier, es decir,
aungue el valor de kK aumente, no cambia la cantidad de vecinos relevantes; siempre
se mantiene regresando un vecino relevante. En el inciso (b) se muestra de manera
grafica la recuperacidon de un vecino relevante de una consulta que se considera un

outlier.

El otro caso seria cuando es necesario aumentar el radio con el que se construye
el grafo HSP para recuperar mas vecinos relevantes. La Figura muestra el com-
portamiento de una consulta que se considera un inlier. Un inlier es un dato que se

encuentra en error, es decir, sujeto a errores de medicidén. Sin embargo, se encuentra
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Figura 40. Comportamiento de una consulta que se considera un outlier al clasificarla usando el algo-
ritmo HSP. El inciso (a) muestra como al variar el valor de k, siempre se obtiene un vecino relevante, lo
cual representa que la consulta es un outlier. Mientras que el inciso (b) muestra de manera gréfica la
recuperacién de un vecino relevante de una consulta que se considera un outlier.

dentro de la distribucién de los datos. En el inciso (a) de la Figura se puede ver el
comportamiento de una consulta que se considera inlier, ya que al aumentar el valor
de k se consigue recuperar mas vecinos relevantes, inicialmente se recuperaba un ve-
cino relevante y al aumentar el valor de k se logran recuperar tres vecinos relevantes.
Ademads, se muestra en el inciso (b) de la Figura un ejemplo grafico de la recupe-
racién de vecinos relevantes con valores de k = 25 y k = 50 de una consulta que se

considera un inlier.

El algoritmo kNN tiene la diferencia con HSP que se debe seleccionar el hiperpa-
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Figura 41. Comportamiento de una consulta que se considera un inlier al clasificarla usando el algoritmo
HSP. El inciso (a) muestra como al variar el valor de k, se logra aumentar el nUmero de vecinos relevantes
recuperados, lo cual representa un inlier. Mientras que en el inciso (b) se muestra de manera gréfica la
recuperacién de vecinos relevantes con valores de k =25 y k = 50 de una consulta que se considera un
inlier.

rametro k, lo cual resulta ser una tarea compleja y no es 6ptima para sistemas de
recuperacion en produccién. Mientras que con el algoritmo HSP la cantidad de vecinos
cambia dependiendo la consulta. Dado sus propiedades de semejanza y diversidad,
este algoritmo resulta ser una buena opciéon para mostrar al usuario imagenes rele-

vantes, semejantes, y diversas.

Los experimentos realizados con las caracteristicas profundas y la codificacién de
Hadamard permitieron conocer la eficacia de los vectores binarios en codificacion de
Hadamard en tareas de recuperacidon y navegacién. Utilizar la codificacién de Hada-
mard como representacion de imagenes de una coleccién resulta ser una buena op-

cién, ya que debido a la alta dimensionalidad de los vectores de caracteristicas pro-
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Tabla 4. Caracteristicas del vector de caracteristicas profundas y el vector binario en codificacién de
Hadamard. Se muestra el espacio en bits y la dimensién del vector.

Caracteristicas profundas Codificacion de Hadamard
Dataset | dimensidn vector | tamano (bytes) | dimensidn vector | tamafno (bytes)
Places365 2048 65,536 512 128
ImageNet 2048 65,536 1024 64

fundas que proporcionan los modelos de redes neuronales, como ResNet o VGG, e
indexar miles o millones de imagenes, requiere un alto consumo de memoria principal
(RAM). En la Tabla [4] se muestra el tamafio de memoria requerido de los vectores de
caracteristicas profundas y los vectores en codificacién de Hadamard en los conjuntos

de datos de ImageNet y Places365.

La codificacién de Hadamard reduce los valores del vector a la minima unidad de
representacién que es el bit, logrando reducir la huella de memoria sin perder relevan-
cia en la clasificacién. Dado que la distancia utilizada en la codificacién de Hadamard
es la distancia de Hamming, es computacionalmente menos costosa que la distancia
euclidiana, produciendo que se necesiten menos ciclos de cémputo al recuperar ima-
genes semejantes. Un pequefio experimento que se realizé para comprobar esto, fue
calcular un millén de distancias euclidianas y un millén de distancias de Hamming. El
millén de distancias euclidianas fue calculado en 10.357863 segundos. Mientras que
el millén de distancias de Hamming fue calculado en tan solo 0.044035 segundos. Lo
gue representa que se determine que el calculo de la distancia de Hamming es 200

veces mas rapido que el calculo de la distancia euclidiana.

Los sistemas de recuperacion multimedia del estado del arte utilizan la represen-
tacion con caracteristicas profundas. Los resultados obtenidos indican mediante las
comparaciones que la representacién con cédigos de Hadamard es en promedio me-
jor que la representaciéon con caracteristicas profundas en tareas de recuperacién y

navegacion.
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Capitulo 7. Conclusiones y trabajo futuro

Existe una amplia variedad de sistemas de recuperacién multimedia en el mer-
cado, como Google Images o Pinterest, sin embargo, la estructura interna de estos
sistemas no es publica. La investigaciéon en estos sistemas ha aumentado gracias a
competencias como Video Browser Showdown (VBS). La constante entre los sistemas
del estado del arte presentados en VBS es el uso de modelos de aprendizaje profundo

para etiquetar imagenes o videos.

En los Ultimos afios, las redes neuronales han tenido un auge en la investigacién
de nuevos modelos. Estos modelos han aportado grandes resultados en tareas como
la clasificacion de imagenes. Los modelos utilizados para realizar clasificacion son de
gran ayuda para etiguetar colecciones multimedia, ya que permiten extraer de sus
capas finales (por lo general, la penultima capa), un vector representativo de la imagen
procesada. Sin embargo, la alta dimension del vector obtenido se convierte en un

obstaculo al trabajar con colecciones multimedia de gran tamafo.

7.1. Conclusiones

En este trabajo se hizo una propuesta para mejorar la representacién de imagenes
con caracteristicas profundas mediante el uso de cédigos de Hadamard. La implemen-
tacion de los cédigos de Hadamard en arquitecturas de redes neuronales convolucio-
nales es sencilla, Unicamente hay que cambiar el hiperpardmetro que corresponde al
numero de clases, eliminar la Ultima capa del modelo, agregar una capa con la funcién
de activacion HardTanh, y convertir el vector resultante al procesar una imagen en el

modelo a binario.

El vector resultante contiene bits, lo cual trae consigo ventajas como un menor
consumo de memoria RAM y requerir menos ciclos de cémputo al calcular la distancia
entre vectores, ya que los vectores en codificacién de Hadamard utilizan la distancia
de Hamming para obtener vectores semejantes. Calcular la distancia entre vectores
con la distancia de Hamming es mds rapido que calcular la distancia euclidiana, que

se utiliza en para calcular distancia entre vectores con caracteristicas profundas.

También se propuso el uso del grafo HSP para recuperar imagenes relevantes a una



93

consulta. El objetivo de usar HSP en vez de kNN es que no es necesario seleccionar el
hiperpardmetro k. Ademas, las propiedades del grafo HSP de construir una vecindad
que contenga vecinos semejantes y diversos puede funcionar bien en un sistema de
recuperacidon de imdagenes, ya que actua como un filtrado y se presentan imagenes

representativas al usuario.

Un comportamiento muy frecuente al utilizar el algoritmo HSP es que solamente
se encontraba un vecino relevante. Esto ocurre porque los k elementos utilizados pa-
ra construir la vecindad son muy semejantes entre ellos. Por lo cual, el algoritmo HSP
Unicamente selecciona un representante, es decir, aquel elemento que tenga la menor
distancia con la consulta. Los k — 1 elementos restantes, quedan dentro de la regién
prohibida, ya que todos los elementos son muy semejantes. Por lo tanto, no existen
mas elementos para construir el grafo y como resultado se obtiene un vecino relevan-
te. De estd manera, el algoritmo HSP elimina redundancia en la recuperacién, dando

como resultado un vecino semejante y diverso que representa a toda la vecindad.

Los experimentos realizados permitieron evaluar la eficacia de la representacion
con cédigos de Hadamard en tareas de navegacion en colecciones multimedia de ima-
genes. Ademads, se mantuvo la propiedad que tienen las caracteristicas profundas de
obtener objetos semejantes con el calculo de la distancia euclidiana. Sin embargo,
con la representacién de Hadamard, para calcular la distancia entre vectores es la

distancia de Hamming.

Se desarrollé un prototipo de un sistema de recuperaciéon de imagenes. En este pro-
totipo se incluyeron diferentes formas de recuperar imdgenes, por ejemplo, busqueda
por texto, busqueda dado un ejemplo, y retroalimentacién positiva. Para construir el
prototipo se realizaron tres etapas: (1) extraccién de caracteristicas del conjunto de
imagenes, (2) desarrollo del backend, y (3) desarrollo del frontend. Después de cons-
truir el prototipo, se realizé una pequefa investigacién para conocer las diferentes
herramientas que provee Google Cloud y fueron seleccionadas aquellas que pudie-
ran utilizarse en la infraestructura del sistema. Para finalizar, se realizé un despliegue
a Google Cloud para probar diferentes herramientas como Google Cloud Storage y
Compute Engine. El desarrollo de este prototipo de un sistema de recuperacién de

imdgenes, permitird ser un punto de partida a futuras investigaciones.
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La recuperacién de imagenes es una tarea compleja, ya que no es facil comprender
la necesidad del usuario y es por ello que es necesario investigar métodos de inde-
xamiento, recuperacion, y herramientas para realizar consultas. Sin lugar a dudas,
desarrollar un sistema de recuperacion requiere conocimiento en multiples areas, co-
mo recuperacién de informacidn, vision por computadora, desarrollo web, entre otras

areas.

En general, los cédigos de Hadamard y el grafo de semi-espacios proximales per-
miten recuperar imagenes de una manera eficiente, abriendo la posibilidad de realizar
blUsqueda dado un ejemplo. La combinacién de cdédigos de Hadamard y el grafo HSP
fue implementada con éxito en el prototipo del sistema de recuperaciéon de imagenes.
Ademas, con los experimentos realizados pudimos constatar que la representacién de
imagenes con codificacion de Hadamard es en promedio mejor que la representacién

de imdégenes con caracteristicas profundas.

7.2. Trabajo futuro

El trabajo futuro del proyecto se encuentra enfocado principalmente en el prototipo
del sistema de recuperacién de imagenes desarrollado. Por ahora, se tiene un prototipo
funcional al cual pueden realizarse diferentes pruebas, como pruebas de usabilidad,
experiencia de usuario, disefio, entre otras pruebas que estén enfocadas en la inter-

acciéon del usuario.

El modelo para realizar consultas por texto fue construido simplemente para de-
mostrar cémo funcionaria la bldsqueda por texto en la retroalimentacién positiva. Sin
embargo, este apartado tiene un gran potencial que abre un sinfin de oportunidades
de investigacion. Sera necesario profundizar en el area de Procesamiento del Lenguaje
Natural para estudiar a detalle la interaccién entre la computadora y el lenguaje hu-
mano. Dentro de esta area existen redes neuronales que seria buena idea estudiarlas,
de manera que se disefie y desarrolle un modulo de bdsqueda por texto mas eficiente

y robusto.

Uno de los modelos que podria estudiarse es la representacién de codificador bidi-
reccional de transformadores (BERT, del inglés Bidirectional Encoder Representations

from Transformers) (Devlin et al., 2019). Este modelo puede interpretar el contexto
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completo de una palabra analizando las palabras que vienen antes y después, lo que
resulta muy Util para comprender la intencién de bldsqueda que tiene el usuario al

realizar una consulta por texto.

BERT intenta comprender el lenguaje humano, descubrir lo que estd buscando el
usuario, y presentar informacion que sea relevante para el usuario. En pocas palabras,
BERT permite entender a profundidad el contexto y la tematica de toda la frase que

introduce el usuario como consulta.

Con lo anterior, se tendria un sistema de recuperaciéon de imagenes completo y
seria interesante poder participar en la competencia Video Browser Showdown para
conocer cdmo se desempefia el sistema de recuperacién en un ambiente que sirve
como marco de referencia. Lograr participar abriria la puerta a conocer otros enfoques
que utilizan investigadores del area y recibir retroalimentacién por parte de expertos

en la materia de sistemas de recuperacién multimedia.
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