UNIVERSIDAD JUAREZ AUTONOMA DE TABASCO _\("= ifl

DIVISION ACADEMICA DE CIENCIAS Y TECNOLOGIAS DE LA
INFORMACION

MODELO HIBRIDO PARA LA DESCRIPCION DE ESCENAS USANDO
APRENDIZAJE PROFUNDO

TESIS PARA OBTENER EL GRADO DE:
DOCTORADO EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

PRESENTA:
MARCO ANTONIO LOPEZ SANCHEZ

BAJO LA DIRECCION DE:
DR. OSCAR ALBERTO CHAVEZ BOSQUEZ

EN CODIRECCION:
DR. JOSE HERNANDEZ TORRUCO

CUNDUACAN, TABASCO, A: DICIEMBRE 2025



qis1ON QCAMM_,

UNIVERSIDAD JUAREZ AUTONOMA DE TABASCO F

DIVISION ACADEMICA DE CIENCIAS Y TECNOLOGIAS DE LA
INFORMACION

MODELO HiBRIDO'PARA LA DESCRIPCION DE ESCENAS USANDO
APRENDIZAJE PROFUNDO

TESIS PARA OBTENER EL GRADO DE:
DOCTORADO EN/CIENCIAS DE LA COMPUTACION

PRESENTA:
MARCO ANTONIO LOPEZ SANCHEZ

BAJO LA DIRECCION DE:
DR. OSCAR ALBERTO CHAVEZ BOSQUEZ

EN CODIRECCION:
DR. JOSE HERNANDEZ TORRUCO

CUNDUACAN, TABASCO, A: DICIEMBRE 2025



Declaracion de Autoria y Originalidad

En la Ciudad de Cunduacén el dia Diez del mes de Diciembre del afio 2025, el que
suscribe Marco Antonio Lopez Sanchez, alumno del Programa de la Doctorado en
Ciencias de la Computacion con nimero de matricula 201H18003, adscrito a la Di-
vision Académica de Ciencias y Tecnologias de la Informacion, de la Universidad
Juarez Autonoma de Tabasco, como autor de la Tesis presentada para la obtencion de
Grado de Doctorado y titulada Modelo hibrido para la descripcion de escenas usando
Aprendizaje Profundo, dmgndg/por el Dr. Oscar Alberto Chavez Bosquez y el Dr. José
Hernandez Torruco. ’A@/‘

<.

%
DECLARO QUE: La Tesis es una @gra original que no infringe los derechos de pro-

piedad intelectual ni los derechos de pro%ggdad industrial u otros, de acuerdo con el or-
denamiento juridico vigente, en partlcula%?'%EY FEDERAL DEL DERECHO DE AUTOR
(Decreto por el que se reforman y aducnonar: dl\%gsas disposiciones de la Ley Federal del
Derecho de Autor del 01 de Julio de 2020 regula??éando aclarando y armonizando las
disposiciones legales vigentes sobre la materia), en paﬁlcular las disposiciones referidas
al derecho de cita. Del mismo modo, asumo frente a la %vaersudad cualquier responsa-
bilidad que pudiera derivarse de la autoria o falta de orlglnalldad 0 contenido de la Tesis

presentada de conformidad con el ordenamiento juridico vigente.

Cunduacan, Tabasco a 10 de Diciembre de 2025.

EstudianteMarco Antonio Lépez Sanchez



DivisiON ACADEMICA DE
CIENCIAS Y TECNOLOGIAS .
Margarita

. ¢/ DE LA INFORMACION o

Maza

T

u SIDAD JUAREZ
AuTON MA DE TABASCO

S P ‘
U ESTUDIO EN LA .‘;U¢Z€c!0ﬂ FK LA FE®

”~ Cunduacén, Tabasco, a 08 de enero de 2026
.. Oficio No. 0044/DACYTI/D

/Q/
@ : Asunto: Autorizacién de impresién de Tesis

%

C. Marco Antonio Lopez Sanchez
Egresado del Doctorado en ias de la Computacion

A

En virtud de que cumpk_e sati@toriamente los requisitos establecidos en el
Reglamento General de Estudios osgrado vigente en la Universidad, informo a
Usted que se autoriza la imppesi da'Yoajo recepcional "Modelo hibrido para la
descripcién de escenas usand@: profundo”, para presentar examen y
obtener el Grado de Doctor en C'Jyas d( mputacion.

o ERSI

51 Akl
Sin otro particular, aprovecho la ocag’;ggm‘? .rle un afectuoso saludo.

/t’éntamente

Dy, Al o Gonzalez Gonzélei oy | ®

Archivo.
Consecutivo.

C.c.p. Mtra. Yenny Lorena Dussé&n Rojas. - Encargada del despacho de la Coordinacién de Posgrado. :@
DR.*OAGG/YLDR J %

Av. Universidad s/n, Zona de la Cultura, Col. Magisterial,
Villahermosa, Centro, Tabasco, Mex. C.P. 86040.
Tel (993) 358 15 00 e-Mail: rectoria@ujat.mx

vy niat mvy



Carta de Cesion de Derechos

Villahermosa, Tabasco a 10 de Diciembre de 2025.

Por medio de la presente manifiesto haber colaborado como AUTOR en la produccion,

creacion y/o realizacion de la obra denominada: Modelo hibrido para la descripcion de
escenas usando Aprendizaje Profundo.

Con fundamento en el articulo 83 de la Ley Federal del Derecho de Autor y toda vez

que, la creacion y/o realizacié@)de la obra antes mencionada se realizé bajo la comisién

" 2 ”~ , /
de la Universidad Juarez Auton‘@\a de Tabasco; entendemos y aceptamos el alcance
d>‘
del articulo en menciéon de que tefiemos el derecho al reconocimiento como autores
%
de la obra, y a la Universidad Juarez “ﬁglénoma de Tabasco mantendra en un 100% la
/\

titularidad de los derechos patrimonialeé‘?aor un periodo de 20 afios sobre la obra en la
.Y,

que colaboramos, por lo anterior, ceden% &éderecho patrimonial exclusivo en favor de
O

D
la Universidad. O o

O’@

04
COLABORADOR ..
>

Estudiante: Marco Antonio Lopez Sanchez

TESTIGOS

; '

Dr. Oscar Alberto Chavez Bosquez Dr. José

nandez Torruco



indice géneral

indice de contenido [
indice de Figuras v
indice de Tablas vi
Resumen 1
Abstract 2
1. Generalidades 3
1.1, Introduccién . . . ... ... ... AT 3
1.2. Planteamientodelproblema . . . . . . =", . . .0 . L oo 4
1.2.1. Definicibndelproblema . . . . . . . . ... T 4w 4

1.2.2. Delimitacion de lainvestigacion . . . . . . . . .. @m0 oL 4

1.3. Preguntas de investigacion e hipdtesis . . . . . . . . . . ..o 5
1.4. Objetivogeneral . . ... ... ... . ... . .. . . . A 5
1.5. Objetivos especificos. . . . . . . . . . . e 5
1.6. Justificacion . . . . . . . . LNy 6
1.7. Metodologia utilizada . . . ... ... ... ... ... .. . . . . . o 0000 6

2. Estudio comparativo de optimizadores en el entrenamiento de una red neuronal con-

volucional en un modelo de reconocimiento binario 9

2.0.1. Redes Neuronales Artificiales . . . . . . . . . . . . . . . . . ... 10

2.0.2. Redes Neuronales Convolucionales . . . . . . . . . . .. . ... ....... 12



indice general

3.

2.0.3. Conjuntodedatos . . .. ... ... . . ... 12
2.0:4. Configuracion experimental . . . . . . . ... ... L o 13
2.1. Resultados . . . . . . . e 14
2.2. Conclusiones . . . . . . . e 17

Técnicas de Aprendizaje Profundo Supervisado para la Descripcion de Imagenes:

Una Revision Sistematica 20
3.1, Introduccion . . & el e 20
3.2. Antecedentes . . . (. Lt L 21
3.2.1. Descripcionde lmagenes . . . . . . . . ... 21
3.2.2. Redes Neuronales'Gonvolucionales . . . . ... ... ... ... ....... 23
3.2.3. Redes Neuronales ReCurrentes . . . . . . . ... ... ... ... ....... 24
3.2.4. MemoriaalargoPlazo (LSTM) . . . . . . . . . .. .. . . . 25
3.2.5. Enfoque Codificador-Decodificador . . . . . . . ... ... ... ........ 26

3.3. Metodologia. . . . . . .. 0 N 28
3.4. Revisiony Discusion . . . . . N L A 31
3.4.1. Principales Arquitecturas " 7 . . . T4 . o 37
3.4.2. Arquitectura CNN + RNN . .%o, . . T 0 L 000 oo 38
3.4.3. ArquitecturaCNN +LSTM . . . . .. ... . W/ . 39
3.4.3.1. Descripcion de Imagenes Basada en Aténeion . . . . . .. ... .. 40

3.4.3.2. Descripcion de Imagenes Basada en Semantica . . . . . ... ... 41

3.4.3.3. Descripcion de Imagenes Basada en Aprendizajepor Refuerzo . . 42

3.44. ArquitecturaCNN+CNN . .. ... ... ... ... ... 0N o000 42
3.4.5. ConjuntosdeDatos . ... ... .. ... .. ... . ... L AN 42
3.4.6. Métricasde Evaluacion . . . . ... ... ..o O L 44
3.5. Conclusiones y Direcciones Futuras . . . ... ... ... ... ... .. NA ... 47

Reconocimiento Facial Mediante Deep Learning: Avances Recientes y Tendencias

Emergentes 58
4.1, IntroducciOn . . . . . . L e e 58
4.2. Objetivo General y Objetivos Especificos . . . . . ... ... .. ... .. ...... 58

II



indice general

43, 0Objetode Estudio . . . . .. . . . . 59
4.4 Metodologia . . . . . . . e 59
4419 Deteccionde Rostros . . . . . . . . 59
4.4 2 Extraccion de Caracteristicas . . . . . . . . ... .. ..o o 60
4.4.3. Reeconocimientode Rostros . . . . . . . . . ... ..o 60

4.5. AprendizajelProfundo . . . . .. 61
4.6. Redes Neuronales«. . . . . . . . . . . . e 61
4.7. Redes Neuronales.de Convolucion . . . . . . . . . . . i i it 62
4.8. Construyendo un Sistema de Reconocimiento de Rostros Personalizado . . . . . . 64
49. Estadodel Arte . . . . . L 66
4.10.Fases del Desarrollo . . . .\ . . . o o 67
4.11.Resultados y DisCUSION . . . & _an .« o o o e e e e 68
4.11.1.Precisiondel modelo . . . queh. . . Lo 68
4.11.2. Comportamiento en'condiciones.adversas . . . . .. .. ... ... ... .. 68
4.11.3.Comparacién con métodos tradicionales . . . . . . .. .. ... ... ... .. 68
4.11.4. Tiempo de procesamiento ] ==. . . . & . . . . . . . . 69
4.11.5.Andlisis del sobreajuste . . .7 ). . . e Lo oL 69
4.11.6.Limitacionesy areasde mejora’, ./, . . . T, oo oL 69
412.Conclusion . . . ... TN 69
5. Contribuciones, conclusiones y trabajos futuros 74
51. Trabajosfuturos . ... ... ... ... ... .. .. . .. N 75
Bibliografia 78

II1



indice de figuras

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.

3.1.

3.2.
3.3.
3.4.
3.5.

3.6.
3.7.
3.8.
3.9.

Ejemplo de una red neuronal convolucional. . . . . . ... ... ... ... ...... 13
Rendimiento de los optimizadores. . . . . . . . . . . . . ... ... 15
Matriz de confusion de cada.optimizador. . . . . . . ... ... ... 16
Curva ROC de cada optimizader. ™ . . . . . .. . . . . ... .. . ... ... 17
Ejemplos de subtitulos generados pormodelos de descripcion automatica de image-

nes. (a) Una persona sosteniendo una“€aja de pizza (Zhang et al., 2017). (b) Una
sefal de alto en una carreteracon una montana al fondo (Xu et al., 2015). (¢) Una
mesa de madera y sillas organizadas, en una habitacion (Kiros et al., 2014a). (d)
Cinco personas de pie y cuatro en cuclillas sobreqina roca marrén en primer plano
Mao et al. (2014). (e) Un hombre con una-camisa negratocando una guitarra (Wang

and Chan, 2018). (f) Un grupo de jugadores de béisbol jugando un partido (Chen

and Lawrence Zitnick, 2015). . . . . . .. ..o LT N L 22
Arquitectura tipicade una CNN. . . . . . . . . L e e 24
Arquitectura tipicadeuna RNN. . . . . .. ... .0y 25
Arquitectura tipica de un bloque LSTM. . . . . . . . . ... o0 26

Una arquitectura general para la descripcion de imagenes utilizando aprendizaje

profundo. . . . . .. e 27
Proceso de revision sistematica. . . . . . ... ... ... ... ... WL 29
Citas por articulo de investigacion. . . . . . . . ... ... ...y 32
Distribucién de las fuentes de publicacion de los articulos. . . . . . .. ... ... .(L 32
Porcentaje de articulos con codigo fuente enlinea. . . . . ... ... ... ...... 33



indice de figuras

3.10+Nube de palabras con los términos mas representativos encontrados en los articu-

losarelevantes. . . . . . L L 33
3.11.Distribucion de las arquitecturas encoder-decoder. . . . . . . ... ... ... .... 37
3.12.Numero de trabajos que utilizan cada conjuntode datos. . . . ... ... ... ... 44
3.13.Uso de metficas de evaluacion entre los 53 articulos revisados. . . . . . .. ... .. 47
4.1. Arquitectura de red neural artificial . . . . .. ... ... o oL 62
4.2. ArquitecturatipicadeunaCNN. . . . .. . ... ... 63
4.3. Etapas en la construccién de un sistema de reconocimiento de rostros . . . . . . .. 65



indice dé tablas

2.1. Resultados del modelos” . . . . . . . . . . . e

3.1. Articulos seleccionados sobre descripcion automatica de imagenes (ordenados por

Vi



Resumen

La descripcion automatica de escenas es una tarea compleja que requiere la integracion de
técnicas de vision por computadora y procesamiento de lenguaje natural. Esta tesis doctoral pro-
pone un modelo hibrido basado en’arquitecturas encoder-decoder, combinando redes neuronales
convolucionales (CNN) para la extraceidn de caracteristicas visuales y redes LSTM para la gene-
racion secuencial de descripciones endenguaje natural. El trabajo se estructura en torno a tres
contribuciones principales: (i) un estudio comparativo sobre el impacto de diferentes algoritmos
de optimizacion (SGD, RMSprop y Adam) en el entrenamiento de CNN para la clasificacion bina-
ria de imagenes, (ii) una revision sistematica de Ia literatura sobre arquitecturas encoder-decoder
aplicadas a la descripcion automatica de imagenes, abarcando 53 articulos publicados entre 2014
y 2022, y (iii) el disefio y evaluacion de un sistema de reconocimiento facial basado en aprendizaje
profundo, validado en condiciones del mundo real.

Los resultados muestran que el optimizador Adam supera“a.oetros algoritmos en tareas de cla-
sificacion, que la combinacion CNN+LSTM sigue siendo la arquitectura predominante en tareas
de captioning, y que los modelos propuestos son robustos bajo condiciones adversas. Se discute
la relevancia de métricas de evaluacion como BLEU, METEOR y CIDEr;,.asf'como la necesidad de
avanzar hacia evaluaciones mas fundamentadas semanticamente e interpretables. Finalmente, se
proponen direcciones futuras de investigacion, que incluyen la exploracién de"modelos basados
en transformers, la reduccion de la dependencia de datos etiquetados y la mejora dé la explica-
bilidad en sistemas generativos. Esta tesis proporciona fundamentos tedricos y empiricos para
el desarrollo de sistemas multimodales mas eficientes, interpretables y aplicables en entornos
reales.

Palabras clave: Descripcion Automatica de Imagenes, Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales

Convolucionales.



Abstract

Automatic scene deseription is a complex task that requires the integration of computer vision
techniques and natural language processing. This doctoral dissertation proposes a hybrid model
based on encoder-decoder architectures, combining Convolutional Neural Networks (CNN) for
visual feature extraction and LSTM networks for the sequential generation of natural language
descriptions. The work is structured around three main contributions: (i) a comparative study on
the impact of different optimization algorithms (SGD, RMSprop, and Adam) in training CNNs for
binary image classification, (ii) a systematic literature review of encoder-decoder architectures
applied to image captioning, covering-53zarticles,published between 2014 and 2022, and (iii) the
design and evaluation of a deep learning-based facial recognition system validated under real-
world conditions.

The results show that the Adam optimizer‘outperformssother algorithms in classification tasks,
that CNN+LSTM remains the predominant architecture in c¢aptioning tasks, and that the propo-
sed models are robust under adverse conditions. The relevance‘of evaluation metrics such as
BLEU, METEOR, and CIDEr is discussed, as well as the need to moeve toward more semantically
grounded and interpretable assessments. Finally, future research directions are proposed, inclu-
ding the exploration of transformer-based models, the reduction of labeleddata dependency, and
the enhancement of explainability in generative systems. This thesis provides theeretical and em-
pirical foundations for the development of more efficient, interpretable, and applieable multimodal

systems in real-world environments.

Keywords: Automatic Image Description, Deep Learning, Convolutional Neural Networks



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

La comprensién automatica del contenido.visual constituye uno de los desafios fundamentales
en el campo de la inteligencia artificial, particularmente en la interseccion entre la visién por
computadora y el procesamiento del lenguaje natural (Vinyals et al., 2015; Bernardi et al., 2016).
La descripcion automatica de imagenes—==también génocida como image captioning— es una
tarea compleja que busca generar, en lenguaje naturali=eraciones que representen con fidelidad
el contenido semantico de una imagen.

Este problema plantea retos técnicos que requieren el uso de arquitecturas avanzadas de
aprendizaje profundo. En particular, los modelos encoder-decoder han demostrado un desem-
peno notable al integrar redes neuronales convolucionales (CNN) para la extracciéon de carac-
teristicas visuales y redes recurrentes (RNN) o variantes como LSTM#para la generacién se-
cuencial de descripciones textuales (Xu et al., 2015; Cornia et al., 2020)."La capacidad de tales
arquitecturas para mapear representaciones visuales en espacios linglisticos ha facilitado apli-
caciones de alto impacto, como asistentes para personas con discapacidad visualy“sistemas de
indexacion semantica de imagenes y motores de busqueda visual con capacidades inglisticas
(Hossain et al., 2019; Allamanis et al., 2016).

Sin embargo, esta integracion multimodal no esta exenta de desafios. La calidad de las/des-
cripciones generadas depende de multiples factores: desde el diseno de la arquitectura hasta el

conjunto de datos utilizado y las métricas de evaluacion aplicadas (Hossen et al., 2024). En ese



Capitulo 1. Generalidades

contextoy esta tesis doctoral presenta un cuerpo de trabajo dividido en tres estudios complemen-
tarios que_exploran los fundamentos, limitaciones y oportunidades en la descripcién automatica

de imagenés.mediante técnicas de deep learning.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Definicion del problema

La generacion automaticarsde descripciones de imagenes se ha beneficiado de arquitecturas
encoder-decoder basadas en aprendizaje profundo. Sin embargo, persisten limitaciones técnicas
y metodoldgicas criticas. Entre ellas destacan: (i) la falta de consenso sobre qué configuraciones
arquitectonicas ofrecen un equilibrio ‘6ptimo entre precision y eficiencia computacional, (ii) la de-
pendencia de grandes volimenes de datos etiquetados, y (iii) la ausencia de métricas que evallen
adecuadamente la calidad sintactica y_semantica de los subtitulos generados (Zhou et al., 2020).

Ademas, el rendimiento de los modelos enicoder-decoder se ve afectado significativamente
por la eleccién de optimizadores y el ajuste de hiperparametros. A pesar del uso extendido de
algoritmos como Adam o RMSprop, no existe una gufa sebre su desempeno relativo en tareas de

clasificacion visual ni en su impacto sobre la ¢alidad linguistica de las descripciones generadas.

1.2.2. Delimitacion de la investigacion

Este trabajo se restringe al estudio de modelos de aprendizaje‘\profundo supervisado para
tareas de descripcion automatica de imagenes. Se abordan tres linedas complementarias: (i) el
analisis experimental de optimizadores en redes CNN para clasificacion hinaria, (ii) la revision
sistematica de la literatura reciente sobre arquitecturas encoder-decoder, y (iii)\el desarrollo y
evaluacion de un sistema de reconocimiento facial basado en deep learning.

La tesis se centra en modelos con codificadores CNN y decodificadores LSTMgexcluyendo
técnicas no supervisadas, modelos exclusivamente transformadores y arquitecturas generativas
adversariales. Asimismo, el analisis se enfoca en conjuntos de datos publicos y etiquetadas como

MS COCO, Flickr30K'y LFW.
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1.3. _Preguntas de investigacion e hipotesis

Pregunta'de investigacion:

¢ Cuales sondas arquitecturas, algoritmos de optimizacion y condiciones de entrena-
miento que permiten mejorar la calidad sintactica, semantica y eficiencia computacio-
nal de los modelos de descripcion automatica de imagenes basados en aprendizaje

profundo?
Hipotesis central:

La integracion de modelos encoder-decoder que emplean CNN como codificadores
visuales y LSTM como decodificadores lingdisticos, junto con la seleccion adecuada
de optimizadores como Adam y mecanismos de atencion adaptativa, permite generar
descripciones automaticas con/mayor pregision semantica y estabilidad de entrena-

miento en comparacion con enfoques tradicionales.

1.4. Objetivo general

Analizar, desarrollar y evaluar estrategias basadas en aprendizaje profundo para la generacion
automatica de descripciones de imagenes, mediante el estudio de arquitecturas encoder-decoder,
técnicas de optimizacion y su aplicacién a problemas reales como la clasificacion visual y el

reconocimiento facial.

1.5. Objetivos especificos

1. Analizar el impacto de distintos algoritmos de optimizacién en redes convoluciohales aplica-

das a tareas de clasificacion, identificando ventajas y limitaciones en escenarios'pragticos

2. Realizar una revision sistematica de la literatura reciente sobre modelos encoder-decoder
aplicados a la descripcién automatica de imagenes, identificando tendencias, métricas y

arquitecturas predominantes
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3. Disenar, implementar y evaluar un sistema basado en aprendizaje profundo para el recono-
cimiento y la descripcion de imagenes, validando su desempefio en condiciones adversas y

propohiendo lineamientos metodologicos para futuros desarrollos.

1.6. Justificacion

La generacion automatica de descripciones de imagenes constituye una importante linea de
investigacion en la construceién de sistemas inteligentes capaces de comprender el contenido
visual y expresarlo en lenguaje humano. Esta tarea es interdisciplinaria y plantea retos tanto
en visién por computadora como-en procesamiento de lenguaje natural (Anderson et al., 2018;
Hossen et al., 2024).

Desde el punto de vista cientifico, esta tesis ofrece una contribucién significativa al combinar
analisis, revision critica y desarrollo metodoldgico en torno al disefo y entrenamiento de mode-
los encoder-decoder. En términos aplicados, los hallazgos permiten construir modelos robustos,
escalables y precisos, con impacto diteeto-en areas como accesibilidad, vigilancia inteligente,
blusqueda semantica de imagenes y sistemas autonomos.

El aporte de este trabajo busca fortalecér lasbase metodologica para investigadores y desa-
rrolladores que trabajan en el disenio de modelos multimodalés.en entornos reales, contribuyendo

al avance del estado del arte en inteligencia artificial explicable y“eficiente.

1.7. Metodologia utilizada

La generacion automatica de descripciones de imagenes constituye una inea de investigacion
esencial en la construccion de sistemas inteligentes capaces de comprender.€l contenido visual
y expresarlo en lenguaje humano. Esta tarea es intrinsecamente interdisciplinariay plantea retos
tanto en vision por computadora como en procesamiento de lenguaje natural (Anderson et al.,
2018; Hossen et al., 2024).

Desde el punto de vista cientifico, esta tesis ofrece una contribucién significativa al combinar
analisis empirico, revision critica y desarrollo metodolégico en torno al disefno y entrenamiento

de modelos encoder-decoder. En términos aplicados, los hallazgos permiten construir modelos
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mas robustos, escalables y precisos, con impacto directo en areas como accesibilidad, vigilancia
inteligente,bUsqueda semantica de imagenes y sistemas autébnomos.

El caractertintegrado y riguroso de este trabajo busca fortalecer la base metodoldgica para
investigadoresy desarrolladores que trabajan en el disefio de modelos multimodales en entornos

reales, contribuyendo.al avance del estado del arte en inteligencia artificial explicable y eficiente.
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Estudio comparativo de optimizadores en el entrenamiento de una red neuronal
convolucional en un modelo de reconocimiento binario

Marco Lépez-Sanchez, JoséHernandez-Torruco, Betania Hernandez-Ocahar Oscar
Chavez-Bosquez

En el aprendizaje automatico y profundo, la seleccion del optimizador es un paso
crucial, ya que el rendimiento del modelo depende en gran medida del optimizador
elegido. Las arquitecturas de redes ‘hietronales profundas suelen tener multiples
capas de representaciones utilizadas para aprender automaticamente a partir de los
datos de entrenamiento. La calibracion de hiperparametros desempefa un papel
esencial en el proceso de aprendizaje, dado quelos valores de los parametros pueden
variar segun el conjunto de datos. Et-@bjetivo prifcipal de este trabajo fue determinar
gué optimizador puede alcanzar la mejof precisidn en la fase de entrenamiento de una
red neuronal convolucional utilizada para realizar unaclasificacion binaria, empleando
el conjunto de datos publico Dogs vs. Cats; que consta de un total de 25,000 imagenes.
Los optimizadores comparados fueron SGD, Adam y.RMSprop. La arquitectura del
modelo desarrollado consta de tres capas convolucionalesicon sus correspondientes
capas de maxpooling. Como resultado, los experimentos muestran que el optimizador
Adam ofrece un mejor rendimiento. Estos resultados sugierenique debe considerarse
el uso de Adam para entrenar redes neuronales convolucionalesbinarias.

Palabras clave: Clasificacion de imagenes, optimizador, aprendizaje profundo, redes
neuronales convolucionales.
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Estudio comparativo de optimizadores
en el entrenamiento de una red
neuronal convolucional en un modelo

de reconocimiento binario

La implementacion de la vision por computadora ha atraido el interés de los investigadores en
el area de la informatica, ya que el aprendizaje prefundo se ha‘Convertido en un area prometedo-
ra dentro del campo de la vision por computadora (Hinton et alf] 2006). El aprendizaje profundo
utiliza redes neuronales artificiales internamente como el algoritmo-principal para realizar predic-
ciones, clasificaciones, entre otras tareas. La clasificacion de imagenés cubre una amplia gama
de aplicaciones, incluyendo biometria (Jaseena and Kovoor, 2018), vigilancia por video (Ojha and
Sakhare, 2015) e investigaciéon médica (Lakhani and Sundaram, 2017).

Entre los algoritmos mas prometedores, la técnica de redes neuronales convolucionales (CNN)
(LeCun et al., 2015) es el algoritmo de aprendizaje profundo mas utilizado. En este-trabajo, des-
cribimos un problema de clasificacion binaria y analizamos los optimizadores Adam, RMSprop y
SGD, los cuales se emplean para entrenar redes neuronales de aprendizaje profundo. Adam.es
el optimizador mas reciente y representa una mejora respecto a otros, pero no siempre genera el

mejor modelo. A continuacion, presentamos conceptos clave y técnicas de optimizacion, seguidos
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de una bfeve descripcion de las redes neuronales convolucionales. El resto del trabajo se organi-
za de la“siguiente manera: la Seccion 2 presenta materiales y métodos, la Seccién 3 muestra los

resultados dedos experimentos y, finalmente, la Seccién 4 concluye el articulo.

2.0.1. Redes'Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) buscan realizar tareas computacionales utilizando un
gran numero de unidades’de procesamiento interconectadas llamadas neuronas o nodos. Las
conexiones entre neuronas‘estan asociadas con parametros llamados pesos, los cuales pueden
modificarse mediante un proceso de entrenamiento para asociar la salida deseada con una en-
trada especifica (Camastra and Vinciarelli, 2015). Se pueden describir como un grafo dirigido en
el que cada nodo realiza una funcién'de transferencia (Yao, 1999).

Los hiperparametros son un conjunte particular de parametros utilizados en el proceso de
aprendizaje durante el entrenamiento. Son fundamentales, ya que afectan directamente la fase de
entrenamiento de la red neuronal y, por-ende, €l\desempeno del modelo. Existen varias técnicas
de optimizacién de hiperparametros, pero es responsabilidad del cientifico de datos inicializar
estos valores manualmente. Los hiperparametfos pleden-ser enteros, continuos o categéricos
dentro de un rango de valores (Victoria and Maragatham2020).

Los hiperparametros basicos de una ANN son?

= NUmero de capas ocultas: Las redes neuronales con una sold capa de parametros ajusta-
bles son muy limitadas en lo que pueden hacer, como ocurrezcon los perceptrones. Por lo
tanto, es natural ampliar la capacidad de una red neuronal agregando capas adicionales de
neuronas. Desde el exterior, solo son visibles la primera y ultima capa de una red multicapa:
la capa de entrada y la de salida. Las demas capas son “ocultas” porque no son visibles

desde el exterior (Berzal, 2019).

= Numero de unidades ocultas: Cada capa oculta puede tener un nimero diferente:de neuro-

nas.

= Tasa de aprendizaje: Es un nimero pequefio, generalmente entre 0.00001 y 0.05, que-de-

termina el tamano del ajuste aplicado a los pesos actuales durante el entrenamiento del
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medelo (Campesato, 2020). En casi todos los algoritmos de descenso de gradiente, la elec-
cién de la tasa de aprendizaje es crucial para la eficiencia. (Bengio, 2012) afirma que es uno

de los hiperparametros mas importantes y siempre debe ajustarse.

Numero de epocas: Una época significa que cada muestra en el conjunto de datos de en-
trenamiento ha tenido la oportunidad de actualizar los parametros internos del modelo. Una
época puede estar compuesta por uno o mas lotes de datos. Por ejemplo, una época con
un solo lote corresponde al algoritmo de aprendizaje por descenso de gradiente por lotes

(Brownlee, 2016).

Tamano del lote: Es un hiperparametro que define el nimero de muestras que se procesan

antes de actualizar los parametros,internos del modelo (Brownlee, 2016).

Funcion de pérdida: Es una herramiénta para medir el desempeno de un algoritmo de de-
cision (o clasificador). La funcion de pérdida mide el costo de cada accion del clasificador y

convierte un error de probabilidad-en una‘decision (Camastra and Vinciarelli, 2015).

Funcién de activacién: Es crucial, ya que las'imagenes y sus caracteristicas son altamente
no lineales. La funcion de activacion intfoduce na linealidad mientras asigna los valores de

entrada a su rango correspondiente. Entredas mas comunes estan Sigmoide, Tanh y ReLU.

El papel de un optimizador es actualizar los pesos de la redheuronal para minimizar la funcién

de pérdida, es decir, la diferencia entre el valor real y el valor prédicho. Antes de iniciar la fase

de entrenamiento, se debe seleccionar el optimizador adecuado junto con sus hiperparametros

especificos. Los optimizadores comparados en este estudio son:

SGD El algoritmo de descenso de gradiente estocastico (Robbins and Monre; 1951) es uno de

los primeros métodos utilizados para entrenar redes neuronales. Su principal ventaja es la
simplicidad de cada iteracion en la generacion de la direccion de busqueda y la-dctualizacion

de variables (Nesterov, 2012).

RMSprop Fue introducido para abordar el problema de la tasa de aprendizaje decreciente de

forma monotona, presente en el optimizador AdaGrad (Hinton et al., 2012), mediante el uso

de una tasa de decaimiento exponencial en el primer paso.
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Adam El algoritmo de optimizacion Adam (Kingma and Ba, 2014) combina los beneficios de

AdaGrad y RMSprop.
Las métricas de rendimiento utilizadas en este trabajo son:

= Precision: Esdameétrica mas utilizada para resumir el desempeno de un modelo de aprendi-
zaje supervisado, ya que indica la proporcion de ejemplos clasificados correctamente (Ber-

zal, 2019).

= Matriz de confusion: Es'unartabla de contingencia que contiene los valores de falsos positi-

vos, falsos negativos, verdaderos positivos y verdaderos negativos (Campesato, 2020).

= Curva ROC: Representa graficamente la tasa de verdaderos positivos (recall) frente a la

tasa de falsos positivos (Campesato,.2020).

2.0.2. Redes Neuronales Convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN)_es un algoritmo de aprendizaje profundo especializado
en la clasificacion de imagenes. Su nucleo es_el procesamiento de datos mediante la operacion
de convolucién (EI-Amir and Hamdy, 2019). LeCun et al.{%990) propusieron el marco moderno
de las CNN y lo mejoraron posteriormente (LeCun‘et al., 2015).

Cuando se aplican CNN a imagenes, las capas convolucionales sucesivas aprenden carac-

teristicas progresivamente mas abstractas. La Figura 2.1 ilustra eSte proceso.

2.0.3. Conjunto de datos

El conjunto de datos Dogs vs. Cats fue recopilado originalmente por Micresoft y consta de
mas de 3 millones de imagenes, de las cuales 25,000 han sido publicadas publicamente’. Vale
la pena mencionar que existe un conjunto de datos mas pequeno (3,000 imagenes).derivado de
este, que es mas comunmente utilizado en la literatura.

Los datos son imagenes, que estan almacenadas en 2 directorios, uno para las imagenes

de gatos y otro para las imagenes de perros. El conjunto de datos esta equilibrado, es decir,

"https://www.microsoft.com/en-us/download/confirmation.aspx?id=54765
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Figura 2.1. Ejemplo de una red neuronal convolucional.

tiene la misma cantidad de imagenes de'gatos y perros. El objetivo es construir un algoritmo de

aprendizaje automatico capaz de detettar correctamente el animal (perro o gato) en las imagenes.

2.0.4. Configuracion experimental

El modelo de CNN propuesto en este trabajo'se utiliza’para predecir la clase correcta de cada
elemento en el conjunto de datos. Los datos se dividieron en_70.% para entrenamiento, 15 % para
validacién y 15 % para prueba. El nimero total de capas convoluCionales es 3*stacks. Cada stack
tiene una capa convolucional, una capa de normalizacion por lotes (batch normalization) y una

capa ReLU. El tamano de la imagen es 150x150x3, donde 150«150s el tamano en pixeles, y el

numero 3 representa la profundidad de la imagen.

La configuracién de hiperparametros fue:

Tasa de aprendizaje: 0.00001

Numero de épocas: 30

Pasos por época: 70

Funcién de pérdida: Entropia cruzada binaria

Funciones de activacion: ReLU y Sigmoide
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El cielo de vida de un modelo proporciona la estructura para modelar un conjunto de datos. El

ciclo devida utilizado en este trabajo incluye (Rosebrock, 2017):

1. Recolectar el conjunto de datos: descargar un archivo zip que contiene el conjunto de datos,

descomprimirlo y descartar los archivos corruptos.
2. Dividir el conjunto’de datos: dividir el conjunto de datos en tres partes:

= Conjunto de entrenamiento: el conjunto de muestras utilizado para entrenar el modelo.

= Conjunto de validacionel conjunto de muestras que se usa para ajustar los parametros

del clasificador.

= Conjunto de prueba: el conjunto de muestras que se usara Unicamente para evaluar el

rendimiento del clasificador.

Se asigné el 70% de las imagenes al\conjunto de entrenamiento, el 15% al conjunto de
validacion y el 15 % al conjunto de prueba.

Entrenar la red: En este paso, se define la arquitectura de la red configurando cada una de
sus capas. También se configuran los hiperpardmetrosyse-compila el modelo y se alimenta con
el conjunto de entrenamiento.

Evaluacién: Para verificar el resultado obtenido en el entrenamiento, se utiliza la matriz de
confusién y la curva ROC.

Realizar predicciones: Se proporciona una interfaz de usuario simple para que el usuario pue-

da cargar una imagen y probar la prediccion de manera mas intuitiva.

2.1. Resultados

Se realizaron experimentos con el conjunto de datos para determinar el comportamiento de
cada optimizador. Para evaluar el rendimiento de cada optimizador en todos los experimentos,
se eligieron las configuraciones predeterminadas de cada hiperparametro. Se incluy6 una.deten-
cién temprana en la fase de entrenamiento para detener el ciclo de entrenamiento despues’de 5

iteraciones sin mejora. La Tabla 2.1 muestra que la mayor precision se logro con el optimizador
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Tabla 2.1. Resultados del modelo.

Optimizador Pérdida Precision

SGD 0.6926 0.5053
RMSprop 0.4520 0.7868
Adam 0.4227 0.8017

Adam, mientras quesRMSprop quedo6 en segundo lugar con una pequena diferencia. SGD tuvo

un desempeno inferior on/dna precision débil.
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Figura 2.2. Rendimiento de los optimizadores.

La Figura 2.2 muestra el rendimiento de cada modelo en la fase detentrenamiento en los
subconjuntos de entrenamiento y validacion. Se destaca que SGD detiene el entrenamiento en
la época 12, segun la configuracién de detencién temprana. Por otro lado, RMSprop y Adam
contindan el entrenamiento hasta las 30 épocas configuradas. La curva de validacién de SGD
muestra un comportamiento erratico, mientras que las curvas de RMSprop y Adam"muestran la
pendiente del proceso de aprendizaje.

La matriz de confusién de cada optimizador se presenta en la Figura 2.3. Se puede notar que

SGD tiene el peor rendimiento, clasificando incorrectamente la mayoria de las imagenes. Por otro
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lado, RMSprop y Adam lograron una clasificacion bastante precisa de gatos y perros.

Optimizador Optimizador Optimizador
SGD HMSprop Adam

Gato 38 | 1838 | Gato | 1392 | 484 Gato | 1624 | 252

Valor Real

Perry 18 | 1858 | Perro | 316 | 1560 Perro | 482 | 1384

Figura 2.3. Matriz de confusion de cada optimizador.

Enla Figura 2.4 se puede ver'el area bajo la curva (AUC) de la curva ROC de cada optimizador,
calculando la tasa de falsos positivos-y |a tasa de verdaderos positivos de cada modelo. EI AUC
mide qué tan bien el modelo es capaz de distinguir entre gatos y perros. Se observa que la curva
del optimizador SGD es plana, lo que indica‘\un bajo rendimiento en la clasificacién. La curva

ROC de RMSprop y Adam es similar, al igual que su AUC. Ambos optimizadores lograron un

buen desempeno en la tarea de clasifi€acion.
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Figura 2.4. Curva ROC de cada optimizador.

2.2. Conclusiones

Seleccionar un optimizador para entrenar una red neuronal esfsuna tarea desafiante. En es-
te trabajo, se probaron tres optimizadores: SGD, RMSprop y Adam. En nuestros experimen-
tos, Adam obtuvo el mejor rendimiento. En futuros trabajos, consideraremos la optimizacion de

parametros y el uso de optimizadores mas diversos.
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La descripcidon automatica desimagenes, también conocida como image captioning,
tiene como objetivo describir los.elementos presentes en una imagen y las relaciones
entre ellos. Esta tarea involucra dos campos de investigacion: la vision por
computadora y el procesamiento del lenguaje natural; por ello, ha recibido una gran
atencion dentro de la ciencia de la computacion.

En este articulo de revision, seguimos la metedologia de revisidon de Kitchenham para
presentar los enfoques mas relevantes sobre las metodologias de descripcion de
imagenes basadas en aprendizaje\profundo. Nos centramos en los trabajos que
utilizan redes neuronales convolucionales (CNN)para extraer las caracteristicas de las
imagenes y redes neuronales recurrentes (RNN) para la generacién automatica de
oraciones.

Como resultado, se seleccionaron 53 articulos de investigacion que emplean el
enfoque encoder-decoder, enfocandose Unicamente enaprendizaje supervisado. Las
principales contribuciones de esta revision sistematica son:
(i) describir los trabajos mas relevantes sobre descripcion de imagenes que
implementan un enfoque encoder-decoder entre los “afos 2014 y 2022, y
(ii) determinar las principales arquitecturas, conjuntos de datos ysmétricas que se han
aplicado en la tarea de descripcién de imagenes.

Palabras clave: Descripcién de imagenes (image captioning); vision pot computadora;
procesamiento del lenguaje natural; red neuronal convolucional; red neuronal
recurrente.
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Capitulo 3

Técnicas de Aprendizaje Profundo
Supervisado para la Descripcion de

Imagenes: Una Revision Sistematica

3.1. Introduccion

La capacidad de generar descripciones automaticas dé imagenes conecta dos campos: vision
por computadora y procesamiento del lenguaje natural, ambos'destacados en la informatica. La
vision por computadora es necesaria para extraer las caracteristicas de las imagenes, mientras
que las técnicas de procesamiento del lenguaje natural ayudan a convertir esas caracteristicas en
una descripcion adecuada para los humanos. Debido a la relacion entredmbas disciplinas, la des-
cripcion de imagenes esta fuertemente vinculada a los avances en amboS\campos, encontrando
en el aprendizaje profundo un punto de unién.

El uso de modelos de aprendizaje profundo para generar descripciones automaticas de image-
nes incluye la implementacion de redes neuronales convolucionales (CNN) para realizar la parte
de vision artificial y la extraccion de caracteristicas. Ademas, la mayoria de los modelos basa-
dos en aprendizaje profundo utilizan redes neuronales recurrentes (RNN) para realizar’tareas
de procesamiento del lenguaje natural. Por esta razén, la generacion automatica de subtitulos

de imagenes esta actualmente vinculada al conjunto de técnicas y arquitecturas de aprendizaje
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profundoe; por lo tanto, este trabajo se centrara en estas. Ademas, otras técnicas de aprendizaje
profundo’se:utilizan para resolver este problema, como las redes generativas adversarias (GANS)
(Wang et al., 2018; Dai et al., 2017; Shetty et al., 2017; Mohamad Nezami et al., 2019; Jiang et al.,
2021). Las GANS._son un método emergente de aprendizaje semisupervisado y no supervisado;
por lo tanto, no sé in€luyen en esta revision.

Este articulo esta.organizado de la siguiente manera: La Seccién 3.2 describe los anteceden-
tes y trabajos relacionadossLa Seccion 3.3 presenta la metodologia. La Seccion 3.4 se centra
en los resultados y discusiopés.respecto a las preguntas de investigacion. Finalmente, la Seccion

3.5 presenta la conclusion.

3.2. Antecedentes

En esta seccion, primero esbozamos tres algoritmos de aprendizaje profundo identificados en
la literatura, introducimos los conceptos basicos de. la descripcion de imagenes y describimos la
arquitectura general codificador-decodificador. Esta.arquitectura se basa en métodos de aprendi-

zaje profundo para la descripcion de imagenes.

3.2.1. Descripcion de Imagenes

La Asociacion Americana de Antropologia define descripcién de imagenes como “una expli-
cacion detallada de una imagen que proporciona acceso textual @l cantenido visual; se usa con
mayor frecuencia para graficos digitales en linea y en archivos digitales” (The American Anthro-
pological Association, 2019). La descripcion automatica de imagenes,stambién conocida como
generacion de subtitulos de imagenes o image captioning, es el proceso de generar una descrip-
cién concisa y comprensible para los humanos sobre el contenido de una imagen. Esta oracion
en lenguaje natural debe describir los objetos, entidades y relaciones de manera_similar a como
lo haria una persona (Amirian et al., 2020).

Por lo tanto, la descripcidn precisa de imagenes es una tarea desafiante que requiere_ tecno-
logia de ultima generacion en vision por computadora y procesamiento del lenguaje natural. La
Figura 3.1 muestra algunas imagenes y sus correspondientes subtitulos generados automatica-

mente.
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Figura 3.1. Ejemplos de subtitulos generados por modelos.de,descripcion automatica de imagenes. (a) Una persona
sosteniendo una caja de pizza (Zhang et al.{2017). (b) Una,senal de alto en una carretera con una montana al fondo
(Xu et al., 2015). (c¢) Una mesa de madera ¥ sillas-organizadas en una habitacién (Kiros et al., 2014a). (d) Cinco
personas de pie y cuatro en cuclillas sobre una roca marron en primer plano Mao et al. (2014). (e) Un hombre con una
camisa negra tocando una guitarra (Wang and Chan,-2018). (f) Un"grupo de jugadores de béisbol jugando un partido
(Chen and Lawrence Zitnick, 2015).

Como un tema emergente en el aprendizaje(profundo, hay.aplicaciones prometedoras para la

descripcion automatica de imagenes, tales como:

= **Generacion de texto alternativo para personas con discapacidad visual.** Las personas
con ceguera o baja vision pueden comprender imagenes en paginas web o escenas del
mundo real mediante la conversién automatica de una imagen en’texto y su descripcion
utilizando un sistema de conversion de texto a voz. Esta técnica puede permitir a las per-
sonas con discapacidad visual obtener la mayor cantidad de informacion™posible sobre el

contenido de una fotografia.

= **Recuperacion de imagenes basada en contenido (CBIR).** Consiste en recuperar,un sub-
conjunto especifico de imagenes (o una imagen individual) a partir de palabras clave-te-
levantes que reflejen el contenido visual de la imagen. CBIR y los enfoques de extraccion

de caracteristicas se aplican en diversas aplicaciones, como analisis de imagenes médicas,
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teledeteccion, deteccion de delitos, analisis de video, vigilancia militar y la industria textil.

Actualmente, el enfoque estandar para la descripcion automatica de imagenes consiste en
una implementacion codificador-decodificador utilizando técnicas de aprendizaje profundo para
extraer e interpfetar las caracteristicas de una imagen y generar una oracién que describa la
escena. Las redes netronales convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN)
suelen ser los protagonistas del enfoque codificador-decodificador.

En términos generalesy€lhelemento fundamental para el funcionamiento de las redes neuro-
nales es la informacion, medida.mediante la entropia. Las redes neuronales intentan preservar
la mayor cantidad posible de informacion de entrada a medida que esta pasa entre las diferentes
capas y comprimirla para optimizar:su rendimiento. Diferentes arquitecturas de redes neuronales
abordan este problema con su propia estrategia, dependiendo de la tarea que desean realizar.
Por ejemplo, las Redes Neuronales Convolucionales se especializan en el reconocimiento y cla-
sificacion de imagenes, mientras que’las Redes Neuronales Recurrentes resuelven tareas de
procesamiento del lenguaje natural,'como la traduccién de texto o el andlisis de opiniones y dis-

Cursos.

3.2.2. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son un algoritmo de aprendizaje profundo es-
pecializado en la clasificacion de imagenes. El elemento central deaina CNN es el procesamiento
de datos mediante la operacion de convolucion. En 1990, (LeCun et al., 1990) publicaron el articu-
lo seminal que sento las bases del marco moderno de una CNN y postefiormente lo mejoraron
en (LeCun et al., 2015). Una CNN se especializa en emular la funcionalidad'y el.comportamiento
de nuestra corteza visual (Sarkar et al., 2018).

La Figura 3.2 muestra una CNN tipica que incluye tres tipos de capas:

= Capa de convolucion: La extraccion de caracteristicas se realiza mediante filtros llamados

kernels, cada uno generalmente seguido por una capa ReLU.

= Capa de agrupamiento (pooling): Se aplica un barrido para obtener informacion estadistica,

reduciendo asi el vector que representa la imagen procesada.
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= Capa de aplanamiento (flattening): Finalmente, se aplica una capa de aplanamiento para
transfermar la matriz en un vector unidimensional; el vector resultante sera el que alimentara

a la rédneuronal para realizar tareas de deteccion o clasificacion.

Convolucién  Agrupamiento Convolucion Agrupamiento  Aplanamiento

Figura 3.2. Arquitectura tipica de una CNN.

3.2.3. Redes Neuronales Recurrentes

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) (Pascanu et al., 2014) han sido ampliamente utili-
zadas en el aprendizaje profundo. Las*BNN surgen’como una solucién al problema del aislamien-
to de la informacion a lo largo del tiempo. Este es un_problema para ciertos datos que depen-
den de sus predecesores, como el texto, ya_gue analizar,cada palabra de forma independiente
provoca una pérdida de informacion importante..Para sdpérar esta limitacion, las RNN permi-
ten conexiones hacia atras en la red, alimentandose de lafinformacion previamente procesada
como una especie de memoria. Las RNN se utilizan extensamente en vision por computadora,
particularmente en la generacion automatica de descripciones de imagenes utilizando el modelo
codificador-decodificador (Vinyals et al., 2015). En un modelo RNN, a medida que se agregan mas
capas a la red neuronal, los gradientes de la funcion de pérdida tienden a cero, lo que dificulta el

entrenamiento de la red. Esto se conoce como el efecto del “gradiente que se desvanece”.
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Crirgh
5

Una RNN simula un sistema dinamico en tiempo discreto que tiene una entrada x;, una salida

h, ——> hy
Figura 3.3. Arquitectura tipica de una RNN.
y: Y un estado oculto h;. En la Figura 3.3, el subindice t representa el tiempo. La arquitectura
de una Red Neuronal Recurrente es\uha_secuencia de redes neuronales que estan conectadas
una tras otra mediante retropropagacionsLa Figura 3.3 ilustra una RNN desplegada. En el lado

izquierdo, la RNN esta desplegada despuésdel signo igual; se visualizan los diferentes pasos

temporales, y la informacion se transfieresde un‘paso temporal al siguiente (Pascanu et al., 2014).

3.2.4. Memoria a Largo Plazo (LSTM)

LSTM es una variante del modelo RNN propuesta para abordar el problema del gradiente
que se desvanece. Esta arquitectura presenta una celda de_memoria que permite mantener su
estado a lo largo del tiempo, respaldada por unidades conocidas®€omo puertas. La configuracion
de LSTM mas comunmente utilizada en la literatura se denomina Vanilla LSTM (Greff et al., 2017).
La Figura 3.4 muestra la arquitectura de un bloque tipico de LSTM vanilla.

Los elementos principales de una LSTM son (Houdt et al., 2020):

= Entrada del bloque: actualiza el componente de entrada del bloque, que combina la entra-

da actual z(*) y la salida de esa unidad LSTM y(*~1 en la iteracién anterior.

= Puerta de entrada: combina la entrada actual (), la salida de esa unidad LSTM#y(*~1) y

c(t=1) en la iteracién anterior.

= Puerta de olvido: la unidad LSTM determina qué informacién debe eliminarse de sus esta-

dos anteriores de celda (1),
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o)

salida

(=)
X

(t)

- y
-~

x [ — - -

L L L g concatenacion

activacion de activacion de  multiplicagfén’  suma compuerta compuerta compuerta estado de la
deswectores . .

cOmpuerta compuerta de olvido de entrada de salida celda

Figura 3.4. Arquitectura tipica de un bloque LSTM.

= Celda: calcula el valor de la celda, qué_combina la entrada del bloque 2, la puerta de

entrada (), y la puerta de olvido f® con“el'Valor anterior de la celda.

= Puerta de salida: calcula la puerta de salida, que combifialla entrada actual =, |a salida

de esa unidad LSTM 4~V y el valor de la celda ¢t~V en ladteracion anterior.

= Bloque de salida: combina el valor actual de la celda ¢(*) con el valor.actual de la puerta de

salida.

3.2.5. Enfoque Codificador-Decodificador

La arquitectura codificador-decodificador nacié para la traduccién automatica. En.esta arqui-
tectura, una red codificadora codifica una frase en algun idioma como un vector de longitud fija.
Luego, otra red decodificadora lee el vector codificado y genera una secuencia de salida-en.un

nuevo idioma.

Primero, el enfoque codificador-decodificador utiliza un modelo de aprendizaje profundo para
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codificarfa imagen en un vector de caracteristicas. A continuacion, el modelo decodificador utiliza
el vectorderentrada para generar una oraciéon en lenguaje natural que describe la imagen (Kiros
et al., 2014b)~Este es el enfoque mas comun para abordar la descripcion de imagenes, dado los
resultados prometedores para esta tarea. Las CNN han sido y contindan siendo la arquitectura
de red mas utilizada“para la codificacion de imagenes y la extraccién de caracteristicas. En con-
traste, las RNN tienen'lafincién de decodificar estas caracteristicas en oraciones, es decir, en la
descripcion de la imagen (Fang et al., 2015). Ambos modelos se entrenan conjuntamente en la
arquitectura codificador-decodificador para maximizar la probabilidad de la oracion dada la ima-
gen (Karpathy and Fei-Fei, 2095). La Figura 3.5 proporciona una vision general de los conceptos

basicos y del mecanismo de un generador automatico de descripciones de imagenes (Amirian

et al., 2020).
Descripcion de la imagen
Vector
Red neur_onal Red neuronal Una.multztud de gente
convolucienal - recurrente caminando en la calle
I/

Figura 3.5. Una arquitectura general para-a.descripcién de'imagenes utilizando aprendizaje profundo.

Una canalizacion tipica de codificador-decedificador incluye la extraccion, el filtrado y la trans-
formacién de pares imagen/subtitulo para obtener un modelo preciso para la descripcion automati-
ca de imagenes.

Los siguientes pasos representan un flujo de trabajo minimo para entrenar modelos de des-

cripcion automatica de imagenes:

1. Seleccionar un conjunto de datos. Es necesario utilizar un conjunto de datos que incluya una
gran coleccion de imagenes (en el orden de mil imagenes), cada una ceh varios subtitulos

gue proporcionen una descripcién precisa de su contenido.

2. Codificador (modelo de extraccion de caracteristicas). Las CNN son la herramienta por de-
fecto para extraer las caracteristicas de la imagen de entrada. Una CNN realiza una_reduc-
cion de dimensionalidad, donde los pixeles de la imagen se representan de tal manera que
las partes interesantes de la figura se capturan eficazmente en senales de caracteristicas

extraidas. Actualmente, esta tarea puede abordarse de una de las siguientes formas:
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s Entrenar la CNN directamente con las imagenes del conjunto de datos de subtitulacion

de imagenes;

= Utilizar un modelo de clasificacién de imagenes preentrenado, como el modelo VGG,

ResNet50, Inception V3 o EfficientNetB7.

3. Las senales de'caracteristicas extraidas se representan en un vector de codificacion de

longitud fija. Este y€ctor contiene una representacion rica de la imagen de entrada.

4. Decodificador (modela’de-lenguaje). Las RNN son la herramienta por defecto para trabajar
con problemas de prediccion de secuencias. En esta etapa, la RNN toma el vector de codi-
ficacion de longitud fija y predice la probabilidad de la siguiente palabra en una secuencia,
dada una lista de palabras presentes en dicha secuencia. La salida es entonces la descrip-
cion en lenguaje natural de la imagemny Actualmente, las redes LSTM son una arquitectura
de RNN comunmente utilizada, ya que-permiten encapsular una secuencia mas amplia de

palabras u oraciones que las RNN.convengionales.

3.3. Metodologia

El método de revisidon sistematica de la literatura se basa.en la metodologia propuesta por
Kitchenham (2004). La Figura 3.6 muestra el proceso de revision sistematica utilizado en este

trabajo, que consiste en tres fases:
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Especificar las preguntas de investigacion

¥

---------- Desarrollar el protocolo de revisiéon

¥

Validar el protocolo de revision

Planificar la
investigacion

Identificar estudios relevantes

¥

Seleccionar los estudios primarios

¥

Conducir larevision{ 7 ========+ Evaluar la calidad de los estudios

Y

Extraer los datos requeridos

'

Sintetizar los datos

\ 4
_' ' Escribir el reporte
Presentacion de !

la revision

Validar el reporte

[ S v -

Figura 3.6. Proceso de revision sistematica.

1. Planificacion de la investigacion. La primera fase consiste” eformular las preguntas de
investigacion adecuadas para identificar el tema de estudio. Este~trabajo examina las si-

guientes preguntas de investigacion (RQ):

= RQ1: ;Cual es la arquitectura personalizada implementada en el enfoque codificador-

decodificador utilizado en los articulos de investigacion?
= RQ2: ;Qué conjuntos de datos se utilizan para entrenar y probar los modeles?

= RQ3: ;Qué métricas se utilizaron para evaluar los resultados obtenidos?

Estas tres preguntas forman la base para desarrollar una estrategia de investigacion para la

extraccion de literatura.

29



Capitulo 3. Técnicas de Aprendizaje Profundo Supervisado para la Descripcién de Imagenes:
Una Revision Sistematica

Luego de definir las preguntas de investigacion, la siguiente actividad en la fase de plani-
ficacion consiste en la seleccion de fuentes para definir la estrategia de busqueda. Para
este eéstudio, se seleccionaron las siguientes bases de datos bibliograficas internacionales

en lineat

IEEE Xplore:

ACM Digital'Library.

ScienceDirect.

Springer.

Las busquedas se limitaron a’publicaciones revisadas por pares, escritas en inglés y publica-
das entre 2014 y 2022. Las palabras clave utilizadas para las busquedas fueron: “Encoder-
decoder for automatic image description”, “Encoder-decoder for automatic image captio-
ning”, “deep learning for image desctiption”, y “Evaluation of image description generator
models”. El ultimo paso en la/fase de planificacion fue la seleccién y evaluacién de los
articulos de investigacion. Durante\esta fase; se,realizd una seleccion inicial que involucrd

la revision de titulos, palabras clave y/resimenes de los posibles estudios primarios.
Esta primera fase nos permite identificarila perspectiva actual del problema de investigacion,

definir los modelos y enfoques mas recientes utilizados para resolverlo, y confirmar que se

trata de un tema de interés actual.

2. Ejecucion de la busqueda. La segunda fase relacionada con lasMetodologia consiste en
realizar la extraccion y analisis de documentos de las bases de datos'en linea. Se aplicaron

los siguientes requisitos para asegurar que los hallazgos se clasificaran adecuadamente:

» El diseno e implementacion de un modelo de aprendizaje profundo para la‘descripcion

de imagenes es el tema central que propone este estudio.

» Los estudios primarios reportan todos los componentes esenciales sobre los que se

construye un enfoque codificador-decodificador para la descripcién de imagenes,

= Los estudios primarios reportan todas las métricas utilizadas para evaluar el modelo

de descripcion de imagenes.
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s Los articulos de investigacion mencionan los conjuntos de datos empleados.

Para obtener una lista concisa de articulos, se realizé una verificacion comparativa para
detectar articulos duplicados. Ademas, fue obligatorio analizar las secciones de introduccion

y conclusiénmpara determinar qué articulos seleccionar o descartar.

Después de analizar y evaluar 91 articulos de investigacion, se eligieron 53 en funcién de

su relevancia parasel tema de estudio.

3. Presentacion del informesde revision. La fase final del marco de revision sistematica consistio
en derivar resultados analitices a partir de las respuestas a las preguntas de investigacion.

Esto se presenta en la siguiente~seccion.

3.4. Revision y Discusion

De acuerdo con la revision sistematica de la literatura, finalmente se seleccionaron 53 articu-
los cientificos. Las fechas de publicacion de los articules seleccionados abarcan el intervalo de
tiempo entre 2014 y 2022. El numero de citas de cada una de las publicaciones hasta la fecha se
muestra en la Figura 3.7. De estos, el 42 % fueron publicades en las memorias de la Conferencia
IEEE sobre Vision por Computadora y Reconocimiento de Patrenes (CVPR), la conferencia de
referencia en el campo. Ademas, 17 articulos (32 %) se publicaron en otras memorias de con-
ferencias. Finalmente, los 14 articulos restantes (26 %) fueron publicados en revistas cientificas,
como se muestra en la Figura 3.8. Ademas, se encontr6 que 30 de las 53 publicaciones estan dis-
ponibles en la web para uso de la comunidad cientifica en repositorios de GitHub.. Cabe mencionar
que algunos trabajos comparten su modelo en linea (Xu et al., 2015; Wang and Chan, 2018; Ki-
ros et al., 2014b; Fang et al., 2015; Mao et al., 2015; Karpathy and Fei-Fei, 2015; Vinyals et al.,
2015; Jia et al., 2015; Fu et al., 2015; Johnson et al., 2016; Mao et al., 2016; Yang'et.al., 2016b;
Hendricks et al., 2016; Lu et al., 2017; Chen et al., 2017; Gan et al., 2017b; Tavakoli et al.) 2017;
Gu et al., 2017; Rennie et al., 2017; Venugopalan et al., 2017; Huang et al., 2019; Cornia.et.al.,
2020; Zhou et al., 2020; Pan et al., 2020; Klein et al., 2022), como se presenta en la Figura 3.9,

destacando el uso del lenguaje de programacion Python en todos ellos y el uso de los frameworks
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Tenso@y PyTorch. La Figura 3.10 muestra los 200 términos mas repetidos encontrados en
los 53 é)s cientificos. Las palabras “image” y “model” son las mas repetidas, pero “attention”,
“LSTM” y 1

los conjuntos tos y las métricas: “MSCOCOQO”, “ImageNet”, “BLEU” y “METEOR”. Ademas, se

* L. , .. .
nce” son términos comunes en todos los articulos. También aparecen en la lista

mencionan nom gﬁe autores, eventos y repositorios en linea: “Karpathy”, “CVPR” y “arXiv”.
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Figura 3.10. Nube de palabras con los términos mas representativos encontrados en los Ms relevantes.

Proceedings

Las siguientes subsecciones se introducen a partir de los datos de la Tabl% describen

las tres arquitecturas que generan descripciones automaticas de imagenes. %

.
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Tabla 3.1. Articulos seleccionados sobre descripcién automatica de imagenes (ordenados por fecha).

Autor, Ao Arquitectura Conjunto de datos Métricas de evaluacion
Karpathy etal. CNN+RNN Flickr 8K/Flickr 30K mRank
(2014)
Mao et al. (2014) CNN+RNN Flickr 8K/Flickr 30K, IAPR BLEU, mRank
TC-12
Kiros et al. (2014a) | CNN#RNN IAPR TC-12, SBU BLEU, PPLX
Kiros et al. (2014b) | CNN+RNN Flickr 8K, Flickr 30K mRank
Chen and CNN+RNN PASCAL, Flickr 8K/30K, MS | BLEU, METEOR, CIDEr
Lawrence Zitnick COCO
(2015)
Mao et al. (2015) CNN+RNN IAPR TC-12, Flickr 8K/Flickr | BLEU, mRank
30K

Fang et al. (2015) CNN+RNN PASCAL, MS COCO BLEU, METEOR
Karpathy and CNN+RNN Flickr 8K/30K,MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr
Fei-Fei (2015)
Vinyals et al. (2015) | CNN+LSTM Flickr8K/30K, MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr
Jia et al. (2015) CNN+LSTM Flickr 8K/30K, MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr
Xu et al. (2015) CNN+LSTM Flickr 8K/30K, MS COCO BLEU, METEOR
Fu et al. (2015) CNN+LSTM Flickr 8K/30K, MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,

CIDEr
Yang et al. (2016b) | CNN+RNN MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr
Sugano and Bulling | CNN+LSTM MS COCO BLEW,METEOR, ROUGE,
(2016) CIDEr
Mathews et al. CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
(2016) CIDEr
Wang et al. (2016) | CNN+LSTM Flickr 8K/30K, MS COCO BLEU, mRank
Johnson et al. CNN+LSTM Visual Genome METEOR
(2016)
Mao et al. (2016) CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr
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Tabla 3.1 (continuacion)

Autor, Ao

Arquitectura

Conjunto de datos

Métricas de evaluacion

Tran et al. (2016) CNN+LSTM MS COCO, MIT-Adobe FiveK | Evaluacion Humana

Ma and Han (2016), | CNN+LSTM Flickr 8K, UIUC BLEU, mRank

You et al. (2016) CNN+LSTM Flickr 30K, MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr

Yang et al. (2016a) | CNN+I£STM Visual Genome METEOR

Hendricks et al. CNN+LSTM MS COCO, ImageNet BLEU, METEOR

(2016)

Yao et al. (2017b) CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr

Lu et al. (2017) CNN+LSTM Flickr 30K, MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr

Chen et al. (2017) CNN+LSTM Fliekr 8K/30K, MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr

Ganetal. (2017b) | CNN+LSTM Flickr 30K,;MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr

Pedersoli et al. CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr

(2017)

Ren et al. (2017) CNN+LSTM MS COECO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr

Wang et al. (2017) | CNN+LSTM MS COCO, Stock3M SPICE, METEOR, ROUGE,
CIDEr

Tavakoli et al. (2017) | CNN+LSTM MS COCO, PASCAL BLEW, METEOR, ROUGE,
CIDEr,

Liu et al. (2017a) CNN+LSTM Flickr 30K, MS COCO BLEU, METEOR

Ganetal. (2017a) | CNN+LSTM Flickr 30K BLEU, METEGR, ROUGE,
CIDEr

Liu et al. (2017b) CNN+LSTM MS COCO SPIDEr, Evaluacién Humana

Gu et al. (2017) CNN+LSTM Flickr 30K, MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr,
SPICE

Yao et al. (2017a) CNN+LSTM MS COCO, ImageNet METEOR
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Tabla 3.1 (continuacion)

Autor, Ao Arquitectura Conjunto de datos Métricas de evaluacion

Rennie et al«(2017) | CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr,
ROUGE

Venugopalan et al. #"CNN+LSTM MS COCO, ImageNet METEOR

(2017)

Zhang et al. (2017) | CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr

Wu et al. (2018) CNN+LSIM Flickr 8K/30K, MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr

Aneja et al. (2018) | CNN+CNN MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr

Wang and Chan CNN+CNN MS,COCO BLEU, METEOR, ROUGE,

(2018) CIDEr

Huang et al. (2019) | CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr, SPICE

Cornia et al. (2020) | CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr, SPICE

Zhou et al. (2020) CNN+RNN MS CQOCQ, Flickr 30K BLEU, METEOR, CIDEr,
SPICE

Ding et al. (2020) CNN+LSTM MS COCO, Flickr 30K BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr

Pan et al. (2020) CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr, SPICE

Yang et al. (2021) CNN+LSTM MS COCO, Flickr 30K BLEUrMETEOR, ROUGE,
CIDEr, SRICE

Zhong and Miyao CNN+LSTM MS COCO, Flickr 30K BLEU, METEOR#ROUGE,

(2021) CIDEr, SPICE

Tian et al. (2021) CNN+LSTM MS COCO, Flickr 30K BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr, SPICE

Klein et al. (2022) CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,

CIDEr
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Tabla 3.1 (continuacion)

Autor, Ao Arquitectura Conjunto de datos Métricas de evaluacion

Deng et al. (2022) CNN+LSTM Visual Genome mRank

Fei (2022) CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,
CIDEr, SPICE

3.4.1. Principales Arquitecturas

= CNN + RNN. En esta arquitectura, se utiliza una CNN para extraer las caracteristicas de la imagen,
mientras que una RNN se emplea para generar la descripcion. Un total de 10 trabajos de los 53
(19 %) siguen este método. Cabe destacar que esta arquitectura se emplea en los primeros trabajos

sobre descripcién automatica de imagenes utilizando el enfoque encoder-decoder.

= CNN + LSTM. Esta arquitectura utilizaana CNN como codificador y una RNN con médulos LSTM
para evitar el problema del desvanecimiento'del gradiente. La mayoria de los trabajos, incluidos los

mas recientes (41 de 53, lo que se€presenta el 77 %), siguen este método.

= CNN + CNN. Esta arquitectura utiliza,dos"CNNj'lasprimera se encarga de extraer las caracteristicas
de la imagen, y la segunda de generar.la descripéion'de la imagen a partir de los resultados de la

primera CNN. Solo dos trabajos (4 %) utilizan.este método.

La Figura 3.11 muestra la distribucion de los enfoques encoder-decoder encontrados en la literatura.

CNN + CNN

CNN + RNN '

CNN + LSTM

Figura 3.11. Distribucién de las arquitecturas encoder-decoder.
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De acterdo con la revision de la literatura, se observa que una CNN se implementa de manera consis-
tente como maddulo codificador. Por otro lado, el médulo decodificador puede implementarse utilizando tres
arquitecturassdiferentes: una RNN simple, LSTM u otra CNN. La mayoria de los modelos de descripcion au-
tomatica de imagenes utilizan una arquitectura LSTM en el lado del decodificador, debido a su efectividad

para memorizar secuencias de datos mediante las celdas de memoria.

3.4.2. Arquitectura‘CNN + RNN

El afo 2014 puede considerarse como el punto de partida para la descripcién automatica de imagenes
utilizando aprendizaje profundofKarpathy et al. (2014) popularizaron el uso del enfoque encoder-decoder.
La novedad de este enfoque fue que éra posible mapear las imagenes a un conjunto fijo de oraciones
utilizando técnicas de aprendizaje profundo.

Siguiendo este enfoque, Mao et alf (2014) presentaron un modelo RNN multimodal (m-RNN) para
generar descripciones novedosas en forma de-oraciones que explicaran el contenido de las imagenes.
Posteriormente, Mao et al. (2015) mejoraron~su_trabajo anterior utilizando representaciones de imagen
mas complejas y modelos de lenguaje mas sofisticados.

Kiros et al. (2014a) mapearon las caracteristicas de la imagen en un espacio compartido con las ca-
racteristicas de las palabras mediante una técnica de espacio, multimodal. Ademas, mejoraron su enfoque
en Kiros et al. (2014b) proponiendo un nuevo imodelo de lenguaje neuronal llamado modelo de lenguaje
neuronal estructura-contenido (SC-NLM). Este modelo permitiosina mejor extraccion de las estructuras de
las oraciones, mejorando asi la generacion de subtituloes.

Chen and Lawrence Zitnick (2015) propusieron un modelo de preyeccion inversa. Este modelo incluye
una capa recurrente adicional que realiza una proyeccion inversa, lo queermite una actualizacion dinami-
ca de las representaciones visuales de una imagen a partir de las palabras generadas. Fang et al. (2015)
trabajaron con subregiones de la imagen en lugar de utilizar la imagen completa; emplearon AlexNet y
VGG16Net para extraer caracteristicas de dichas subregiones.

Karpathy and Fei-Fei (2015) continuaron con su trabajo seminal proponiendo unsmedelo que utiliza
regiones especificas de una imagen para generar descripciones en lenguaje natural. Surmodelo utilizé una
combinacion novedosa de CNN y RNN denominada alineaciones visuales-semanticas profundas.

Posteriormente, Yang et al. (2016b) propusieron un sistema de generacién de subtitulos paraimagenes
que explota las estructuras paralelas entre imagenes y oraciones utilizando una RNN clasica.

Mas recientemente, Zhou et al. (2020) introdujeron un método que utiliza una red de transformadores

multicapa compartida, la cual también puede ajustarse para tareas de generacion de lenguaje y vision.
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3.4.3. Arquitectura CNN + LSTM

Vinyalssetval. (2015) introdujeron la implementacion de una arquitectura LSTM para el médulo decodi-
ficador. La redscodificadora es una CNN, y la red decodificadora es un conjunto de capas LSTM. En cinco
trabajos (Liu et‘al” (2017b); Gan et al. (2017a); Gu et al. (2017); Yao et al. (2017a); Wang et al. (2016)), los
autores utilizan LSTMeen el lado del decodificador siguiendo este mismo enfoque.

Los siguientes cuatro'trabajos presentan modelos que utilizan los objetos y las relaciones dentro de
la escena para generar lassdescripciones. Mao et al. (2016) propusieron una expresion de referencia, que
genera una descripcién de"un, 0bjeto o region especifica. Este método permite inferir el objeto o regién
que se esta describiendo, generando asi oraciones relativamente no ambiguas. Hendricks et al. (2016)
propusieron un método llamado "deep compositional captioner” (DCC), que puede generar descripciones
de objetos que no estan presentes enfdos conjuntos de datos de imagenes con oraciones emparejadas. Yao
et al. (2017b) propusieron un método qué utiliza un mecanismo de copiado y un conjunto de datos separado
de reconocimiento de objetos, logrando asi‘generar descripciones de objetos nuevos no encontrados en las
oraciones de entrenamiento. Wang et al. (2017) propusieron “skeleton key”, que primero localiza los objetos
y sus interacciones, y luego identifica y#€xtrae los atributos relevantes para generar las descripciones de
imagenes. El método descompone la descCripcion enfdos partes: oraciones esqueleto y oraciones con
atributos.

Los dos trabajos siguientes enriquecen la deseripcién ‘utilizando informacién de los rostros que apare-
cen en la escena. Sugano and Bulling (2016) usaron la informagién,de la direccion de la mirada presentada
en los rostros de las imagenes para enriquecer la descripcion deg”layescena. Adicionalmente, Tran et al.
(2016) introdujeron un método capaz de detectar un conjunto diverSoide conceptos visuales y generar
oraciones que reconocen celebridades; este método alcanzé un rendimiento notable.

Los siguientes siete trabajos emplean diversas técnicas para mejorar la descripcién de imagenes.
Mathews et al. (2016) propusieron un método llamado SentiCap, que genera descCripciones de imagenes
con sentimientos negativos o positivos. Wu et al. (2018) propusieron un métodoipara lograr descripciones
de alto nivel implementando un esquema de seleccion de conocimiento guiado por preguntas para descar-
tar informacién irrelevante, logrando una mejor descripcion de las imagenes. Yang et al. (2021) propusieron
un nuevo modelo, CaptionNet, para ayudar a la LSTM a evitar la acumulacién de errores derivados de pa-
labras irrelevantes durante la generacion de subtitulos de imagenes. Zhong and Miyao (2021) propusieron
un marco para que los subtitulos de imagenes incluyan palabras especificas y tengan una mejorestructura
sintactica. También propusieron un modelo consciente de la estructura de dependencia sintactica(SD-
SAM) para apoyar dicho marco. Cornia et al. (2020) propusieron un método llamado M2, que incluye un

transformador con malla de memoria para la generacion de oraciones.
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Dengret al. (2022) propusieron un novedoso marco de aprendizaje jerarquico de memoria (HML) para
entrenareon.oraciones que contienen predicados gruesos y oraciones con predicados delgados. Esto per-
mite generar@raciones mas detalladas en sus descripciones de la escena que los enfoques tradicionales.
Mas recientemgnte, Fei (2022) propuso un modelo que genera descripciones que explotan eficazmente
el contexto global de'la escena sin implicar un costo adicional de inferencia. El modelo se entrena con
dos conjuntos: uno ‘quereontiene las etiquetas de las descripciones y otro que incluye la descripcién del
contexto general de la imagen.

En las siguientes secciones, agrupamos los trabajos restantes con arquitectura CNN + LSTM en tres
enfoques: descripcion de imagenes basada en atencion, basada en semantica y basada en aprendizaje

por refuerzo.

3.4.3.1. Descripcion de Imagenes_Basada en Atencion

Los modelos que utilizan mecanismos de-atencion se enfocan en las regiones prominentes de una
imagen para generar oraciones, considerandoa escena en su totalidad.

Xu et al. (2015) fueron los primeras”en introducir un método de descripcion de imagenes basado en
atencion. Los autores desarrollaron una codificacion mas rica que permite al decodificador aprender en qué
parte de la imagen debe enfocar su atencién.mientras genefa cada palabra de la descripcién. Actualmente,
este es el enfoque mas exitoso para la generaciénsautomatica de subtitulos de imagenes, y también es el
articulo mas citado de la coleccion, con mas de 8000 citas hasta'layfecha (Figura 3.7). Siguiendo esta linea
de descripcion basada en atencién, Fu et al. (2015) ‘propusieron uh método capaz de extraer informacion
de la escena en funcién de la relacién semantica entre la informacionstextual y visual. Johnson et al. (2016)
propusieron DenseCap, un método que localiza las regiones salientes defuna imagen y luego genera des-
cripciones para cada una de ellas. Lu et al. (2017) propusieron un novedose'modelo de atencion adaptativa
con un "centinela visual”; este centinela ayuda a predecir palabras no visuales como “el” y “de”. Chen et al.
Chen et al. (2017) introdujeron una nueva CNN denominada SCA-CNN que incarpera atencién espacial y
por canales en una CNN.

Pedersoli et al. (2017) propusieron un método que utiliza mecanismos de atencion para asociar regio-
nes de una imagen con palabras de los subtitulos generados por el decodificador. Tavakoli et al. (2017)
propusieron un método de descripcion de imagenes basado en atencién. Este método se basa en como
los humanos tienden a describir primero los objetos mas importantes antes que los menos relevantes.

Huang et al. (2019) propusieron un método en el que utilizan un médulo denominado “attention~on
attention” (AoA), que les permite determinar la relevancia entre los resultados de la atencion y la consulta.

Ademas, aplicaron el modulo (AoA) tanto al codificador como al decodificador de su modelo de descripcion.
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Pan_et al. Pan et al. (2020) introdujeron un bloque de atencién unificado denominado X-Linear, que
permite‘alared realizar razonamiento multimodal para aprovechar selectivamente la informacién visual.
Ding et al. (2020) propusieron un modelo que utiliza dos mecanismos de atencién: uno impulsado por
estimulos y otre impulsado por conceptos. Introdujeron la teoria de la atencion desde la psicologia para
la generacion de(subtitulos de imagenes, logrando un buen desempeno. Klein et al. (2022) presentaron
un marco de auto-codifieador variacional que permite aprovechar las caracteristicas de las regiones de
la imagen mediante un_mecanismo de atencién para generar subtitulos coherentes. Sus experimentos
demuestran que este enfoque genera subtitulos precisos y diversos, con estilos variados expresados en la

imagen.

3.4.3.2. Descripcion de Imagenes Basada en Semantica

Las descripciones de imagenes basadas en semantica tienen como objetivo enriquecer el lenguaje
para generar oraciones con conceptos semanticos.

Jia et al. (2015) propusieron una modificacién a la arquitectura LSTM, denominada LSTM guiada
(gLSTM), que permite la generacién desOraciones largas. En esta arquitectura, la red puede extraer infor-
macién semantica de cada oracién anadiéndola a cada compuerta y al estado de la celda LSTM. Ma and
Han (2016) propusieron un método que genera descripciones.semanticas significativas utilizando palabras
estructurales en la siguiente forma: (objeto, atribute, actividadyescena). Yang et al. (2016b) propusieron
un método de subtitulacién densa. Este métodolconsiste enutilizar las caracteristicas visuales de una
region y los subtitulos proporcionados para dicha regién, combindndolos con las caracteristicas contex-
tuales y aplicando un mecanismo de inferencia para lograr una desefipgion enriquecida semanticamente.
Gan et al. (2017b) desarrollaron una red de composicion semantica (SCN)_para la generacion de subtitu-
los de imagenes, en la cual los conceptos semanticos se detectan desde'la imagen para alimentar la red
LSTM. Venugopalan et al. (2017) propusieron un método que utiliza fuentes éxternas, como conocimiento
semantico extraido de texto no anotado e imagenes etiquetadas de conjuntos de datos de reconocimiento
de objetos. Tian et al. (2021) propusieron una red de informacién de contexto semantice multinivel (MS-
CI). El modelo actualiza las diferentes caracteristicas semanticas de una imagen y luego, implementa una
red de extraccion de informacién contextual para aprovechar la informacion entre las capas)semanticas,
mejorando asi la precision en la generacion de tareas visuales.

Cabe senalar que dos trabajos presentaron modelos que combinan mecanismos basados en atencion
y en semantica. You et al. (2016) introdujeron un modelo de atencién semantica que permite enfocar selec-
tivamente en los atributos semanticos de una imagen. Liu et al. (2017a) propusieron un método que utiliza

dos tipos de modelos de atencion supervisada: supervision fuerte con anotacion de alineacion y supervi-
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sién débil'con etiquetado semantico. Esto permite corregir el mapa de atencién en cada paso temporal.

3.4.3.3. Descripcion de Imagenes Basada en Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un enfoque de aprendizaje automatico en el que un agente busca des-
cubrir datos y etiquetas.mediante la exploracion y una senal de recompensa.

Ren et al. (2017) introdujeron un método novedoso para describir imagenes basado en aprendizaje por
refuerzo, el cual predice lasiguiente mejor palabra en la oracion con la ayuda de dos redes: una red politica
y una red de valor. Zhang“et~al. (2017) presentaron un método basado en el aprendizaje por refuerzo
actor—critico, que propone unagventaja por token al utilizar LSTM, logrando asi descripciones de mejor
calidad. Rennie et al. (2017) propusieron un método de descripcion de imagenes basado en aprendizaje
por refuerzo que genera descripcione$ altamente efectivas mediante la implementacion de un algoritmo de

inferencia temporal.

3.4.4. Arquitectura CNN + CNN

Aneja et al. (2018) propusieron una/arquitecturarque utiliza Unicamente redes convolucionales tanto
en el codificador como en el decodificador (Ao"utilizarénsinguna funcién recursiva). Siguiendo este mismo
enfoque, Wang and Chan (2018) también utilizaron dos GNN; el modelo resultante fue tres veces mas
rapido que el modelo “show-and-tell” (que emplea=LSTM como mddulo decodificador). Ambos trabajos

emplearon una CNN tanto en el codificador como ensel'decodificador.

3.4.5. Conjuntos de Datos

La mayoria de los conjuntos de datos utilizados para entrenar modelos de descripcion automatica
de imagenes también se emplean en tareas relacionadas, como la deteccion desrostros. Por esta razon,
algunos de estos conjuntos también contienen clases y cuadros delimitadores((bounding boxes) en sus

imagenes. Los conjuntos de datos encontrados en la literatura fueron:

= MS COCO (Chen et al., 2015). El conjunto de datos Microsoft Common Obijects in_Context (COCO)
fue desarrollado por el equipo de Microsoft y esta orientado a la comprensién de escenas. Contiene
imagenes de escenas complejas de la vida diaria y puede utilizarse en tareas como recenoeimiento,
segmentacion y descripcion de imagenes. El conjunto incluye 165,482 imagenes y un arehivo de
texto con casi un millén de descripciones. Es el conjunto de datos mas utilizado, apareciendo en

77 % de los trabajos revisados (41 de 53).
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= Flickr8k/Flickr30k (Hodosh et al., 2013; Plummer et al., 2015). Las imagenes del conjunto Flickr8k
provienen del sitio web de albumes de fotos Flickr, de Yahoo, y contiene 8000 imagenes. Flickr30k es
una versionrextendida con 31,783 imagenes recolectadas del mismo sitio. Generalmente representan
escenas del.mundo real y cada imagen tiene cinco descripciones. Flickr8k se usa en 13 trabajos

(25 %) y Fli€kr30k en 11 (21 %).

= Visual Genome (Krishna et al., 2017). Este conjunto fue creado para fomentar investigaciones que
conecten conceptos.estructurados en imagenes con el lenguaje. Contiene 108,077 imagenes y 5.4
millones de descripcionesde regiones. Es utilizado en tres trabajos (Johnson et al., 2016; Yang et al.,

2016b; Deng et al., 2022)¢10"gue representa un 6 %.

= JAPR-TC12 (Grubinger et al,, 2006). Contiene 20,000 imagenes recopiladas de diversas fuentes,
como deportes, personas, animales y paisajes. Las imagenes estan acompanadas de subtitulos en
varios idiomas. Es utilizado en tres-trabajos (Kiros et al., 2014a; Mao et al., 2014, 2015), es decir, un

6 %.

= Stock3M (Wang et al., 2017). Este conjunio contiene mas de 3.2 millones de imagenes subidas por
usuarios y es 26 veces mas grande-gue MS*COCO. Las imagenes son muy variadas e incluyen

personas, naturaleza y objetos artificiales. Solo‘un'trabajo lo utiliza (Wang et al., 2017) (2 %).

= MIT-Adobe FiveK (Bychkovsky et al., 2011)., Contiéne.56000 imagenes que abarcan diversas esce-
nas, sujetos y condiciones de iluminacion. Esta compuesto.principalmente por imagenes de perso-

nas, naturaleza y objetos fabricados por humanos! Solo un'trabajo lo utiliza (Tran et al., 2016) (2 %).

= SBU Captions (Ordonez et al., 2011). Es un conjunto antiguo que_contiene imagenes acompanadas
de descripciones breves. Se utiliza para inducir embeddings de palabras aprendidos a partir de texto
e imagenes. Contiene un millén de imagenes con subtitulos visualménte relevantes. Solo un trabajo

lo utiliza (Kiros et al., 2014a) (2 %).

= PASCAL (Everingham et al., 2014). Proporciona un conjunto estandarizado desimagenes para el
reconocimiento de clases de objetos y herramientas comunes para acceder @ las anotaciones. El
conjunto de entrenamiento y validacién tiene 10,103 imagenes, y el de prueba 9,637 imagenes. Es

utilizado en tres trabajos (Tran et al., 2016; Fang et al., 2015; Tavakoli et al., 2017) (69%).

= UIUC (Li and Fei-Fei, 2007). Contiene categorias de ocho eventos deportivos: remo, badminton, polo,
bochas, snowboard, croquet, navegacion y escalada. Las imagenes estan divididas segun elnivel de

dificultad. Solo un trabajo lo utiliza (Ma and Han, 2016) (2 %).
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= ImageNet (Deng et al., 2009). Consiste en 150,000 fotografias etiquetadas manualmente, recolec-
tadas de Flickr y otros motores de busqueda. Es utilizado en tres trabajos (Hendricks et al., 2016;

Rennije‘et.al., 2017; Venugopalan et al., 2017) (6 %).

uUluC

sBU 4

Stock 3M
MIT-Adobe FiveK
Visual Genome
IAPR-TC12
Pascal
ImageNet
Flickr30k
Flickr8k

MS COCO

0 10 20 30 40 50
NuUmero de articulos

Figura 3.12. Numero de trabajos que utilizans€ada conjunto de datos.

3.4.6. Meétricas de Evaluacion

Al evaluar un modelo basado en la calidad del lenguaje generado, es necesario utilizar métricas es-
pecificas, ya que las métricas tradicionales como precision, exactitud o sensibilidad no pueden aplicarse
directamente al comparar dos textos en lenguaje natural. Por esta razén, en la descripcién de imagenes
se han utilizado una serie de estandares, originalmente provenientes de la traduccién ‘automatica, para

comparar las descripciones. Las métricas de evaluacion encontradas en la literatura fueron:

= BLEU (Bilingual evaluation understudy) (Papineni et al., 2002). Es la métrica mas utilizada en la
practica. Su propésito original no era la descripcion de imagenes, sino la traduccion automatica. Se
basa en la evaluacién de la tasa de coincidencia de n-gramas (secuencias continuas de palabras)
entre la traduccién generada y la oracién de referencia. Un 100 % de los articulos revisados usaron

esta métrica.
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1 sic>r
BP = (3.1)

e(l=r/9)  gie<ry

N
BLEU = BP - exp (Z wy, log pn> (3.2)

n=1
= ROUGE (Recall-oriented understudy for gisting evaluation) (Lin, 2004). Conjunto de métricas

comunmente usadas_para evaluar resimenes automaticos y traduccion. Se basa en la comparacion

de n-gramas entre la hipotesis y las referencias. Fue usada en 33 de 53 trabajos (62 %).

(14 8?) RresPres

ROUGE - L =
Rics + B?Prcs

(3.3)

= METEOR (Metric for evaluation of-translation with explicit ordering) (Lavie and Agarwal, 2007).
Métrica para traduccion automatica que‘realiza una alineacion entre la oracion generada y la oracion

de referencia. Fue usada en 47 trabajos (89%).

P-R
Fiean _Oz-P—i—(l—oz)-R (3.4)
Pen =1y - frag? (3.5)
score = (1 — Pen) - Fmean (3.6)

= CIDEr (Consensus-based image description evaluation) (Vedantam.et al., 2015). Métrica di-

sefnada para evaluar descripciones de imagenes. Usada en 15 trabajos (25.%).

(si5)
CIDEr,, (¢;, S;) J 3.7
an @) ||Hg i)l (3.7)

= SPICE (Anderson et al., 2016). Mide la similitud semantica entre descripciones y objetos.de la ima-

gen. Usada en 24 trabajos (45 %).

G(e) = (O(¢), E(c), K(¢)) (3:8)
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P(c,S) = ) (3.10)

R(c,S) = _ (3.11)

2-P(c¢,S) - R(c,S)
P(c,S)+ R(c,S)

SPICE(c, S) = Fi(c, S) = (3.12)

= SPIDEr Liu et al. (2017b). Combina’CIDEr y SPICE mediante optimizacion por gradiente de politica.
Usada en 34 trabajos (64 %).

N

> Vo(so | x™y") (3.13)

n=1

J(0) = %

= mRank (Matrix rank) (Socher et al’,_2014). Mide, el rango medio de la descripcién correcta por

imagen. Usada en 5 trabajos (9 %).

area (B, QBy)

lol = area (B, U Bgt) (3.14)
TP
recall = TP+ FN (3.15)
1
AR :2/ recall(o)do (3.16)
0.5
K
mAR — w (3.17)

= PPLX (Perplexity) (Kiros et al., 2014a). Propuesta por Kiros et al. para evaluar el uso de"'embeddings

preentrenados. Solo un trabajo la utiliz6.

1 .
log, C (w1 | X) = N Z logy P (wy, =i | wiip—1,X) (3.18)

Wi:n
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Figura 3.13. Uso de métricas de.evaluacién entre los 53 articulos revisados.

3.5. Conclusiones y Direcciones Futuras

En este articulo, revisamos y analizamos_estudios sobrela descripcién de imagenes, enfocandonos en

arquitecturas encoder-decoder. Tras analizar 53 afticulos de'investigacion, concluimos que:

= La arquitectura predominante para la descripcion automatica.de imagenes emplea una red neuronal

convolucional (CNN) como codificador y una red’LSTM como“decodificador.

= El conjunto de datos mas utilizado para entrenar y evaluar los modelos es MS COCO, empleado por

casi todos los trabajos revisados.

= Todos los articulos revisados utilizan mas de una métrica para comparar€l_rendimiento de los mo-

delos propuestos, destacandose BLEU y METEOR como las mas utilizadas.

Con base en nuestro estudio, algunas direcciones de investigacion para trabajos futures sobre la des-

cripcién automatica de imagenes se enfocaran en los siguientes aspectos:

= Modelos multilingiies: Los modelos y avances actuales en la generacién automatica,de_descrip-
ciones de imagenes se han centrado exclusivamente en el idioma inglés. Seria interesante estudiar

otros idiomas o conjuntos de datos multilingUes.

= Cantidad de datos para el entrenamiento: La mayoria de los modelos actuales utilizan un enfoque

de aprendizaje supervisado, por lo que requieren una gran cantidad de datos etiquetados. Por esta
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razén, el aprendizaje semi-supervisado, no supervisado y por refuerzo tendran una mayor presencia

ensla creacion de modelos futuros para la descripcién automatica de imagenes.

= Variedad'de conjuntos de datos: La precision de las descripciones generadas por los modelos
existentes=depende del conjunto de datos utilizado, y actualmente hay pocos disponibles. Seria in-
teresante contarscon mas conjuntos de datos, cada vez mas diversos, para futuras investigaciones

en este campo.
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Reconocimiento Facial Basado en Deep Learning: Avances recientes y
tendencias emergentes

Marco Antonio Lépez Sdnchez, Oscar Chavez-Bosquez, José Hernandez-Torruco

La deteccion de rostros ha sido un.tema destacado entre los temas de la literatura
sobre visién por computadora, la,deteccidon de rostros es una tecnologia informatica
gue determina la ubicacion y el tamafio de un rostro humano en una imagen digital.
Aunque reconocer rostros es una tarea sin mucho esfuerzo para los seres humanos,
no es facil para los sistemas computacionales. En los ultimos afos el Deep learning
(Aprendizaje profundo) ha demgstrado ser.un enfoque altamente eficiente para el
reconocimiento facial, en este trabajo se resume el método y las técnicas utilizadas
para la construccion de un sistema‘de reconocimiento facial destacando el uso de la
arquitectura de Redes Neuronales=de.Convoluciéon (CNN), mismas que han sido
utilizadas debido a su alta eficacia. Ademas, al utilizar las CNN se ahorra el paso de la
extraccion de caracteristicas brindando . de esta manera optimizacion en los tiempos
dedicados al entrenamiento de los modelos de Aprendizaje profundo. Este documento
también explora los conceptos basicos relacionados.con el flujo de trabajo que de
manera general conlleva la creacion de un sistema de reconocimiento facial.
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Capitulo 4

Reconocimiento Facial Mediante Deep
Learning: Avances Recientes y

Tendencias Emergentes

4.1. Introduccion

El reconocimiento facial se ha convertido en{un‘area de_gfan interés en la vision por computadora
debido a su amplia gama de aplicaciones. Desde sistemas de Seguridad hasta servicios personalizados,
la capacidad de identificar y verificar identidades a partir de imagenesyfaciales tiene un impacto signifi-
cativo en diversas industrias (Chatfield et al., 2014). Los métodos tradicionales de reconocimiento facial
se basaban en la extraccion manual de caracteristicas y el uso de clasificadores, pero con el avance del
aprendizaje profundo, en particular las redes neuronales convolucionales (CNN),!Ia precision y eficacia de
estos sistemas ha mejorado considerablemente (Krizhevsky et al., 2012). Estelarticulo ofrece una vision
general de los enfoques actuales en reconocimiento facial, resaltando las diferencias entre métodos tradi-
cionales y modernos, y proporciona una metodologia para construir modelos efectivos de ‘reconocimiento

facial.

4.2. Obijetivo General y Objetivos Especificos

Mostrar caracteristicas de tendencias actuales consideradas al momento de desarrollar un sistema de

reconocimiento facial eficiente utilizando técnicas de deep learning, especificamente Redes Neuronales
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Convolugionales (CNN), para mejorar la precision y optimizacion en aplicaciones practicas como la seguri-

dad, la vigilancia y la gestion de imagenes.

» [nvestigar las aplicaciones y beneficios del reconocimiento facial en diferentes campos como la se-

guridad, vigilancia, control de acceso, busqueda de imagenes y entretenimiento.

= Describir los fdndamentos teoricos y practicos del uso de deep learning y CNNs en la construccion

de sistemas de reconocimiento facial.

4.3. Obijeto de Estudio

El objeto de estudio de esta investigacion es el reconocimiento facial como una tecnologia de procesa-
miento de imagenes y visién por computadora. Especificamente, se enfoca en el uso de técnicas de deep
learning, con énfasis en las Redes Neuronales, Convolucionales (CNN), para la creacién y optimizacion de
sistemas de reconocimiento facial.

El reconocimiento facial ha cobrado una relévancia significativa en la Ultima década debido a sus apli-
caciones practicas en areas como la séguridad, la vigilancia, el control de acceso, la gestion de imagenes y
el entretenimiento. La investigacion exploracdmo los enfoques basados en deep learning, particularmente
el uso de CNNs, ofrecen mejoras sustanciales.en términossde precision y eficiencia en comparacion con
los métodos tradicionales de aprendizaje automatico.

El estudio se centra en presentar una vision acttializada delsflujo de trabajo éptimo al momento de
desarrollar un sistema de reconocimiento facial que no solo optimice los tiempos de procesamiento y la
precision en la identificacién de rostros, sino que también sea adaptable a diferentes aplicaciones del

mundo real, desde dispositivos moviles hasta sistemas de vigilancia avanzada.

4.4. Metodologia

4.4.1. Deteccion de Rostros

La deteccion facial es el primer paso crucial en cualquier sistema de reconocimiento facial. Utiliza
técnicas basadas en la identificacion de patrones que localizan las areas de una imagen quéescontienen
rostros (Guo and Zhang, 2019). Entre los métodos mas comunes se encuentran el uso de cascadas de

clasificadores en combinacién con caracteristicas de Haar y los enfoques basados en CNN.
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4.4.2. ~Extraccion de Caracteristicas

Una vez detectado el rostro, el siguiente paso es la extraccion de caracteristicas. Este proceso con-
vierte las imagenes faciales en vectores de caracteristicas que representan las propiedades Unicas del
rostro. Las CNN"han demostrado ser particularmente efectivas en esta tarea, ya que pueden aprender

automaticamente las_earacteristicas relevantes durante el entrenamiento (Hu et al., 2015).

4.4.3. Reconocimiento de Rostros

El reconocimiento facial implica comparar los vectores de caracteristicas extraidos con una base de
datos de rostros conocidos para.determinar la identidad del rostro. Los enfoques modernos utilizan redes
neuronales profundas que integrandtanto la extraccion de caracteristicas como la clasificaciéon en un solo
modelo, lo que mejora la precision y lawrobustez del sistema (Schroff et al., 2015).

El enfoque de aprendizaje supervisado se'utiliza comunmente en el desarrollo de modelos de recono-
cimiento facial. En este enfoque, se entrena @n, sistema de clasificacion utilizando datos etiquetados para
que el modelo aprenda a mapear entradas a salidas esperadas. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta
sus parametros para minimizar el error en las predieciones (Pattanayak, 2017).

Para construir un modelo de Deep Learning, se deben seguir estos pasos:

1. Reunir los Datos: Recopilar un conjunto de datos(representativo que incluya imagenes faciales y
sus correspondientes etiquetas. Es esencialitener un néimeto equilibrado de imagenes por categoria

para evitar sesgos en el entrenamiento.
2. Dividir el Conjunto de Datos: Separar el conjunto de datos en'tres partes:

= Conjunto de Entrenamiento: Utilizado para entrenar el modelo:
= Conjunto de Validacion: Usado para ajustar los hiperparametros_ y=prevenir el sobreajuste.
= Conjunto de Pruebas: Evaluar el rendimiento del modelo final.

Asegurarse de que estos conjuntos sean independientes para obtener una evaluacion justa del mo-

delo.

3. Entrenar la Red: Utilizar el conjunto de entrenamiento para que el modelo aprenda‘a reconocer
las caracteristicas faciales. El entrenamiento se realiza ajustando los pesos de la red neuronal para

minimizar el error.

4. Evaluar el Modelo: Comparar las predicciones del modelo con las etiquetas verdaderas del conjunto
de pruebas. Se utilizan métricas como precision, recall y F-medida para evaluar el rendimiento (Sun

et al., 2014).
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En el‘caso de las CNN, la extraccién de caracteristicas se realiza de manera automatica durante el
entrenamiénto. Las CNN son capaces de aprender las caracteristicas relevantes de las imagenes a través
de multiples.capas convolucionales y de pooling, o que las hace altamente efectivas para el reconocimiento
facial (LeCun efal.,2015).

4.5. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje profundes(Deep Learning) es una categoria de métodos de aprendizaje automatico ba-
sada en representaciones con‘miltiples niveles de abstraccion. Este enfoque esta compuesto por varios
modulos simples pero no lineales, cada uno de los cuales transforma la representacion de los niveles
anteriores (a partir de la entrada sin“procesar) en una representacion de un nivel superior, mas abstrac-
to. La composicién de suficientes transformaciones de este tipo permite la extraccion de caracteristicas e
inferencias muy complejas. Esta capacidadsde:las redes neuronales para procesar datos y extraer repre-
sentaciones utiles a partir de ejemplos es lo que‘confiere al aprendizaje profundo su notable poder.

Uno de los casos mas prominentes_y)estudiados del aprendizaje profundo es el reconocimiento fa-
cial. En este campo, las técnicas de aprendizaje ‘profundo, particularmente las arquitecturas de Redes
Neuronales de Convolucién (CNN, por sus(siglas en inglés, Convolutional Neural Networks), han demos-
trado resultados sobresalientes, incluso superando el desempefno humano en algunas tareas LeCun et al.
(2015).

En general, los métodos de aprendizaje profundo se pueden’clasificar en tres categorias principales:
Redes Neuronales de Convolucién (CNN), Redes no Supervisadas-Previamente Entrenadas (PUN) y Re-
des Neuronales Recurrentes (RNN) (Guo and Zhang, 2019). Debido a-que el aprendizaje profundo se basa
en arquitecturas de redes neuronales, también se le denomina redes nedronales profundas (Deep Neural

Networks).

4.6. Redes Neuronales

Una Red Neuronal Artificial es un modelo computacional que simula las neuronas_bielogicas y su
funcionamiento en el cerebro humano. Este modelo tipicamente estd compuesto por capas de-nodos inter-
conectados.

Una red neuronal artificial convencional incluye una capa de entrada, una capa de salida y al menos
una capa oculta intercalada entre la entrada y la salida, con diversas interconexiones Pedrycz and'Chen

(2017); ver Figura 4.1.
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Capagde entrada Cantidad arbitraria de capas ocultas Capa de salida

Figura4.1. Arquitectura de red neural artificial

Aunque existen multiples tipos de redes/heuronales, los modelos tradicionales incluyen el perceptrén y

el perceptron multicapa (Abousaleh et al., 2016).

4.7. Redes Neuronales de Conveolucion

Las Redes Neuronales de Convolucion<{CNN) estansinspiradas en la evidencia biolégica encontrada
en la corteza visual de los mamiferos. En la ¢ortéza visual;” se observan pequeias regiones de células
gue son sensibles a areas especificas del campa_visual. Un¢€xperimento realizado por Hubel y Wiesel
demostr6 que algunas células neuronales se activanwanicamente €n tespuesta a bordes de determinadas
orientaciones, como los bordes diagonales u horizontales. Estas neufonas se organizan en conjuntos para
realizar la percepcion visual, un concepto fundamental en las CNN (Zhang et al., 2016).

Aungue las CNN fueron introducidas por primera vez en las décadaside 1980 y 1990, su desarrollo
inicial fue limitado debido a la complejidad de su aplicacién en el mundo real. 'Sin/embargo, el interés reno-
vado por parte de la comunidad cientifica ha llevado a avances significativos, y'las’CNN han demostrado
resultados sobresalientes en el campo de la vision computacional, creciendo a un ritmo6 acelerado (Hijazi
et al., 2015).

Desde un punto de vista estructural, las CNN se componen de tres tipos principales de capas: capas

de convolucion, capas de agrupacion y capas completamente conectadas.

1. Capa de Convolucion: A menudo denominada capa extractora de caracteristicas, esta Capa se
encarga de extraer las caracteristicas de la imagen mediante el uso de pequenos filtros aplicados
a la imagen de entrada, conservando la relacion espacial entre los pixeles. Esta operacion produce

un mapa de caracteristicas que se utiliza como entrada para la siguiente capa de convolucién. La
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capa de convolucion incluye la activacion de la unidad lineal rectificada (ReLU), que convierte todos
los=valores negativos a cero, aumentando asi la eficiencia computacional al activar solo un nimero

reducido de neuronas.

2. Capa de“Agrupacion (Pooling): Su objetivo principal es reducir las dimensiones de la imagen,
minimizando-asisel tiempo de procesamiento al retener solo la informacién mas relevante después
de la convolucion' Esta capa disminuye el nimero de parametros y el célculo en la red, controlando
el ajuste mediante’lasreduccion progresiva del tamano espacial. Existen dos operaciones principales

en esta capa:
= Agrupacion Promedio:“Calcula el promedio de todos los elementos en una sub-matriz y al-
macena este valor en lagmatriz de salida.
= Agrupacion Maxima: SelecCiona-el valor maximo encontrado en una sub-matriz y lo almacena

en la matriz de salida.

3. Capa Completamente Conectada: En-esta capa, cada neurona esta conectada a todas las acti-
vaciones de las capas anterioressEstablece conexiones completas entre neuronas en una capa y

neuronas en la capa siguiente.

Un ejemplo de la arquitectura de una CNN.se ilustra‘®enda Fig. 4.2.

Imagen de entrada Capa de convoluciin Capa de Capa de coftvolucion Capa de
+ agrupamignta + agrupamiento
Gapa de activacion Gapa de activasian

Figura 4.2. Arquitectura tipica de una CNN.

Plataformas de Aprendizaje Profundo

Python es un lenguaje de programacién ampliamente utilizado en el campo del aprendizaje_profundo
debido a su sencillez y elegancia. Con una sintaxis clara y tipos de datos de alto nivel como listasy colas,
tuplas y diccionarios, Python facilita la implementacién de conceptos abstractos que son fundamental€s en

el aprendizaje automatico y el aprendizaje profundo (Sodhi et al., 2019)).
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TensorFlow

TensorFlow es un marco de trabajo para el calculo numérico distribuido que permite entrenar y ejecutar
redes neuronales,de gran escala de manera eficiente. Desarrollado por Google, TensorFlow es compatible
con muchas dé“sus.aplicaciones de aprendizaje automatico a gran escala , (Pattanayak, 2017). Ofrece
un solido soporte ‘para.operaciones de alto nivel, lo que facilita el proceso de aprendizaje automatico y
se enfoca en la creacion ‘rapida de prototipos y en la implementacion de modelos . TensorFlow ha sido
preferido por su flexibilidad®€n investigacién y su facilidad de uso, asi como por su capacidad para cargar

modelos en entornos de produceion utilizando sus capacidades de servicio (Pedrycz and Chen, 2020).

PyTorch

PyTorch es un marco de trabajo para.el.aprendizaje profundo desarrollado por la division de inteli-
gencia artificial de Facebook. Se destacaiensel andlisis de imagenes a gran escala, incluida la deteccién,
segmentacion y clasificacién de objetos. Ademas, PyTorch permite la ejecucion automatica de funciones

en entornos de GPU (Mallick, 2016).

MXNet

MXNet es una herramienta de aprendizaje profindo altamente escalable que puede ser utilizada en
una amplia variedad de dispositivos. Aunque su adopcion hasidé-menor en comparacion con TensorFlow,
MXNet es compatible con los principales proveedores de serviciossen la nube, como AWS y Azure (Patta-
nayak, 2017)

4.8. Construyendo un Sistema de Reconocimiento de Rostros Per-

sonalizado

Para desarrollar un sistema robusto de reconocimiento de rostros, se siguen tres pasos (Figura 4.3)

(Vinyals et al., 2015):
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- A

Sistema de reconocimiento de rostros

Detgecion
de rp$irqQ

. J

Figura 4.3. Etapas en la construccion de un sistema de reconocimiento de rostros

En la etapa de deteccidn de rostros, selacaliza el rostro humano en la imagen capturada. La extraccién
de caracteristicas consiste en obtener lossVectores de caracteristicas del rostro detectado en la etapa
anterior. Finalmente, el reconocimiento de rostros,implica comparar las caracteristicas extraidas con una
base de datos de plantillas para identificarila identidad del rostro.

El aprendizaje supervisado es el enfogle mas comunmente utilizado en estos sistemas. En él, la
computadora aprende un sistema de clasificacion a partir.dedatos etiquetados. El algoritmo genera una
funcién de mapeo capaz de producir la salida gSperada para.una entrada dada y el proceso de entrena-
miento continla hasta alcanzar la precision deseada.

La construccién de un modelo de aprendizaje profundo incluy€e una serie de pasos clave que garantizan

su eficacia y capacidad de generalizacién:

1. Recoleccion de datos. Se recopila un conjunto adecuado de imagenes y sus etiquetas, provenien-
tes de un nimero finito de categorias claramente definidas (p. ej. perro, gato, automévil, persona).
Es esencial que la cantidad de imagenes por categoria sea aproximadamente uniforme para evitar
sesgos y que exista suficiente diversidad para aprender caracteristicas robustas_(Krizhevsky et al.,
2012).

2. Division del conjunto de datos. El conjunto se separa en:

» Entrenamiento (70 %): ajusta los pesos del modelo.

= Validacion (15 %): mide la capacidad de generalizacién y permite afinar hiperparametros.(tasa

de aprendizaje, nimero de épocas) (Goodfellow et al., 2016).

» Prueba (15 %): evalla el rendimiento final sobre datos nunca vistos Betaminic (2025); Statistics

Easily (2025).
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3. Entrenamiento de la red. Se realiza un proceso iterativo de ajuste de parametros mediante descen-
so-por.gradiente y retropropagacion para minimizar el error (LeCun et al., 2015). El modelo aprende
patrones en los datos ajustando sus pesos segun los errores cometidos, mejorando su precisién a lo

largo del tiempo.

4. Evaluacion.del.modelo. Se comparan las predicciones con las etiquetas verdaderas del conjunto
de prueba. Métricas como precision, exactitud, recuperacion y medida F (balance entre precision y

recall) cuantifican 1a_efectividad del modelo e indican posibles areas de mejora Sun et al. (2014).

En las redes neuronales convolycionales (CNN), el paso explicito de extraccion de caracteristicas se omite
porque estas redes son modelos de extremo a extremo: la red aprende las caracteristicas necesarias
directamente de los datos de entrada mediante filtros en sus capas ocultas y produce como salida una

distribucion de probabilidades sobre las Clases.

4.9. Estado del Arte

En vision por computadora, el reconocimiento facial ha sido un tema predominante en el reconocimien-
to de patrones, que abarca dos etapas: deteccidn facialfeconocimiento facial. Las técnicas tradicionales
suelen consistir en la extraccion de caracteristicas de altasdintension y el disefo de clasificadores. En
contraste, los modelos de redes neuronales convolucionales/{(CNN) integran el extractor de caracteristi-
cas y el clasificador en un solo modelo. Aplicaciones.recientes basadas en CNN, como FaceNet (Schroff
et al., 2015), DeepFace (Taigman et al., 2014) y DeepID (Sun et alf, 2014), han demostrado resultados
sobresalientes en diversas condiciones.

Los modelos basados en aprendizaje profundo, como FaceNet, que utiliza redes muy profundas para el
reconocimiento facial, han alcanzado una precision del 99.63 % Schroff et al. (2015). Desde 2012, las CNN
han ganado popularidad debido a la disponibilidad de grandes conjuntos de dates'y recursos computacio-
nales adaptables, como las GPU. En este contexto, (Krizhevsky et al., 2012) lograron una\alta precision en
la clasificacién de imagenes en la competencia ILSVRC-2012 utilizando una red convolgeional (Krizhevsky
et al., 2012).

Ademas, arquitecturas de CNN mas avanzadas, como GooglLeNet (Szegedy et al., 2015) 'y VGG (Si-
monyan and Zisserman, 2015), han ampliado la profundidad y complejidad de las redes, resultando en
mejoras en el rendimiento. Otros enfoques innovadores han demostrado ser efectivos en escenarios desa-
fiantes. Por ejemplo, (Guo et al., 2017) propusieron un modelo de aprendizaje profundo que utiliza image-

nes en luz visible e infrarrojo cercano, mejorando el rendimiento en condiciones de iluminacién variables.
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(Guo et.al., 2017) desarrollaron un método eficiente que utiliza imagenes faciales desalineadas para en-
trenar moedelos de aprendizaje profundo, y (Wu et al., 2018) presentaron un marco CNN ligero para el
aprendizaje de incrustaciones compactas con etiquetas ruidosas (Wu et al., 2018). (Zhang et al., 2018)
introdujeron ung estrategia de parches en la arquitectura CNN para mejorar la representacion facial, mien-
tras que (Wen et(ah;/2016) propusieron una nueva pérdida de centro de senal para lograr precision de

vanguardia en el reconaeimiento facial (Wen et al., 2016).

4.10. Fases del Desarrollo

Para llevar a cabo el experimento de desarrollo de un sistema de reconocimiento facial basado en
deep learning, se plantean las sigui€ntés fases clave. El proposito es garantizar que el modelo sea pre-
ciso, eficiente y capaz de reconocer rostrosyen tiempo real, empleando un enfoque de Redes Neuronales

Convolucionales (CNN).

1. Definicion del problema. Se establece el objetivo principal: reconocer rostros con alta precision
bajo condiciones diversas (ilumipagion cambiante, poses distintas, oclusiones parciales). El sistema
se implementara con un modelo CNN_que, segiin experimentos previos, ha sido altamente efectivo
(Schroff et al., 2015). Buscamos replicar uha precisién cercana al 98.5 %, comparable con resultados

recientes (Sun et al., 2014).

2. Recopilacion de datos. Se emplearan los conjtintos LFW (Labeled Faces in the Wild) y MS-Celeb-
1M, que ofrecen amplia variabilidad de rostros en,ambientes'controlados y no controlados (Guo et al.,
2016). El conjunto se divide en 70 % entrenamiento, 15 % valida¢ién y 15 % prueba para asegurar

resultados representativos.
3. Preprocesamiento de datos.

= Alineacion facial: ojos, nariz y boca se ajustan a posiciones uniformes.

= Aumentacion: rotaciones, cambios de brillo y otras transformaciones incrementan la diversidad
del entrenamiento (Zhang et al., 2016). Estas técnicas mejoran la robustez frente ascondiciones

adversas.

4. Seleccion de la arquitectura. Se elige ResNet, una CNN eficaz para extraer rasgos faciales com-
plejos. ResNet permite reutilizar caracteristicas profundas en capas superficiales, aumentando la

eficiencia (Krizhevsky et al., 2012).

5. Entrenamiento del modelo.

67



Capitulo 4. Reconocimiento Facial Mediante Deep Learning: Avances Recientes y Tendencias
Emergentes

= Retropropagacién para minimizar la funcion de error (Goodfellow et al., 2016).
= Jasa de aprendizaje adaptativa para una convergencia rapida.
= Entrenamiento en GPU para reducir tiempo de cémputo.

= Mohitoreo de precision y recall en validacion para evitar sobreajuste.

6. Evaluacion. Gon‘el conjunto de prueba se calculan precision, recall y F1-score (Sun et al., 2014).
Se realizan pruebas_adicionales con rostros parcialmente ocluidos y baja iluminacion. Los resultados
se comparan con métodos del estado del arte, como FaceNet y DeepFace, que superan el 99 % en

condiciones similares (Schroff et al., 2015; Taigman et al., 2014).

4.11. Resultados y Discusion

El experimento realizado para desarrollar un sistema de reconocimiento facial basado en deep lear-
ning con Redes Neuronales Convolucionales"(GNN) arroj6 resultados prometedores. A continuacién, se

presentan los hallazgos principales y un analisisseomparativo con enfoques previos.

4.11.1. Precision del modelo

Tras completar el entrenamiento, el modelo basado ef la.arquitectura ResNet alcanz6 una precision
del 98.5 % en el conjunto de pruebas. Este resultado es comparable con sistemas de vanguardia como
FaceNet, que logra 99.63 % en condiciones similares (Schroff et/al.;~2015). La elevada precisién confirma

que la CNN empleada aprende y generaliza eficazmente las caracteristicas faciales relevantes.

4.11.2. Comportamiento en condiciones adversas

El modelo se evalud bajo iluminacién variable y rostros parcialmente ocluidos.”Aun cuando la precisién
disminuy6, se obtuvieron valores del 92 % (baja iluminacion) y 90 % (rostros ocluidos). Estos resultados
evidencian que el preprocesamiento—en particular, la aumentacion con rotacién y ajusté de brillo—mejora

la robustez frente a escenarios desafiantes (Zhang et al., 2016).

4.11.3. Comparacion con métodos tradicionales

Frente a enfoques basados en extraccién manual de rasgos, como PCA y LDA, la CNN super@ consis-
tentemente el 98 % de precision, mientras que los métodos tradicionales promediaron 85 % (Jain andLi,
2011). La ventaja radica en que la CNN aprende automaticamente las caracteristicas faciales discriminan-

tes, eliminando la necesidad de disenarlas manualmente.
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4.11.4./Tiempo de procesamiento

El prototipo procesd imagenes en 50 ms por imagen usando una GPU NVIDIA Tesla K80, suficiente
para aplicaciones en tiempo real (vigilancia, control de acceso). En contraste, los métodos tradicionales

requieren preprocesamiento manual y son considerablemente mas lentos (Guo et al., 2016).

4.11.5. Analisisdel sobreajuste

Durante el entrenamientose emple6 un conjunto de validacién y técnicas como regularizacién Lo y
dropout. La minima diferencia.entre precisién de validacién y prueba indica que no hubo sobreajuste signi-

ficativo (Goodfellow et al., 2016):

4.11.6. Limitaciones y areas dé mejora

Persisten retos bajo iluminacién extremadamente adversa o con oclusiones severas, donde la precision

disminuye notablemente. Futuras investigaciones deberian:

= Mejorar el preprocesamiento y aumentacion de datos para representar mejor estas situaciones com-

plicadas.
= Incrementar el tamano y diversidad delegnjunto de entrenamiento (Zhang et al., 2018).

= Explorar modelos hibridos que combinen CNN y RedesNeuronales Recurrentes (RNN) para manejar

secuencias de video y variaciones temporales.

4.12. Conclusion

El reconocimiento facial basado en deep learning representa un avance significativo en vision por
computadora, ofreciendo soluciones altamente precisas y eficientes frente a los énfoques tradicionales. En
este experimento, la arquitectura ResNet, empleada como modelo CNN, alcanzé una precision del 98.5 %
en pruebas controladas y mostré un rendimiento robusto en condiciones adversas (bdja iluminacién y
rostros parcialmente ocluidos). El tiempo de procesamiento de ~ 50 ms por imagen hace'que ‘este enfoque
sea viable para aplicaciones en tiempo real, como sistemas de vigilancia o control de acceso, donde la
velocidad y la precision son cruciales.

Aunque los resultados son prometedores, persisten limitaciones en escenarios mas complejos.\Euturas

lineas de investigacion deberian profundizar en:

= Técnicas de preprocesamiento y aumentacién de datos mas avanzadas.
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= Arquitecturas hibridas que combinen CNN con Redes Neuronales Recurrentes (RNN) para secuen-

cias’de video.

= |ncremento de la diversidad de los conjuntos de datos para condiciones extremas de iluminacion y

oclusion.

En sintesis, las GNN se confirman como una herramienta poderosa para el reconocimiento facial, pero
es necesario seguir mejorando su rendimiento y expandir su aplicabilidad a entornos del mundo real con

variabilidad extrema.

Bibliografia

Abousaleh, F. S., Lim, T., Cheng, W., Yu,N., Hossain, M. A., and Alhamid, M. F. (2016). A novel comparative
deep learning framework for facial age-estimation. volume 2016, pages 1-13. https://doi.org/10.1

186/s13640-016-0151-4.

Betaminic (2025). 7 formas de crear estrategias de apuestas mas soélidas. https://www.betaminic.co
m/es/estrategias-de-apuestas/74f0rmas-de-crear-estrategias-de-apuestas-mas-solidas/.

Consultado el 11 Jun 2025.

Chatffield, K., Simonyan, K., Vedaldi, A., and Zisserman, A. (2014). Return of the devil in the details: Delving
deep into convolutional nets. BMVC. https://scispace.com/pdf/return-of-the-devil-in-the-det

ails-delving-deep-into-18edlc4gxs.pdf.

Goodfellow, I., Bengio, Y., and Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT Press. Online version accessed

11 Jun 2025.

Guo, G. and Zhang, N. (2019). A survey on deep learning based face recognition. Computer Vision and

Image Understanding, 189:102805. https://doi.org/10.1016/j.cviu.2019,102805.

Guo, K., Wang, S., and Xu, Y. (2017). Face recognition using both visible light and‘neat-infrared images
and a deep network. CAA/ Transactions on Intelligent Technology, 2(1):39—47. https#//doi.org/10.1
016/j.trit.2017.03.001.

Guo, Y., Zhang, L., Hu, Y., He, X., and Gao, J. (2016). Ms-celeb-1m: A dataset and benchmark_ for.large-
scale face recognition. In Proceedings of the European Conference on Computer Vision, pages 87-=102.

https://doi.org/10.1007/978-3-319-46487-9_6.

70



Capitulo 4. Reconocimiento Facial Mediante Deep Learning: Avances Recientes y Tendencias
Emergentes

Hijazi, S¢ Kumar, R., and Rowen, C. (2015). Using convolutional neural networks for image recognition.
Technieal report, Cadence Design Systems, Inc., San Jose, CA. https://www.multimediadocs.com/a
ssets/cadencé_emea/documents/using_convolutional neural_networks_for_image_recognition

.pdf.

Hu, G., Yang, Y., Yi; DgKittler, J., Christmas, W., Li, S. Z., and Hospedales, T. (2015). When face recognition
meets with deep learnings An evaluation of convolutional neural networks for face recognition. In 2015
IEEE International Conference on Computer Vision Workshop (ICCVW), pages 384-392. https://doi.
org/10.1109/ICCVW.2015#58)

Jain, A. K. and Li, S. Z. (2011). 'Handbook of Face Recognition. Springer, 2 edition. https://doi.org/10

.1007/978-0-85729-932-1.

Krizhevsky, A., Sutskever, I., and Hinton,\G. E. (2012). Imagenet classification with deep convolutional
neural networks. In Advances in Neural Information Processing Systems, pages 1097—-1105. https:

//dl.acm.org/doi/pdf/10.1145/3065386.

LeCun, Y., Bengio, Y., and Hinton, G. (2015)., Deep-learning. Nature, 521(7553):436—444. https://doi.

org/10.1038/nature14539.

Mallick, S. (2016). A brief history of image recognition and objeet detection. Publicado en LearnOpenCV.

Disponible en: https://learnopencv.com/image-recognitionsand-object-detection-partl/.

Pattanayak, S. (2017). Pro Deep Learning with TensorFlow: A Mathematical Approach to Advanced Artificial

Intelligence in Python. Apress. https://doi.org/10.1007/978-1-4842-8931-0.

Pedrycz, W. and Chen, S.-M., editors (2017). Data Science and Big Data: AnEnvironment of Computational
Intelligence, volume 24 of Studies in Big Data. Springer. https://doi.org/10).24007/978-3-319-53474

-9.

Pedrycz, W. and Chen, S.-M. (2020). Deep Learning Concepts and Architecturess#” Springer. https:

//doi.org/10.1007/978-3-030-31756-0.

Schroff, F., Kalenichenko, D., and Philbin, J. (2015). Facenet: A unified embedding for face reeaegnition and
clustering. In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition) pages

815-8283. http//:doi.orgl10.1109/CVPR.2015.7298682.

Simonyan, K. and Zisserman, A. (2015). Very deep convolutional networks for large-scale image recogni-

tion. International Conference on Learning Representations. https://arxiv.org/pdf/1409.1556.

71



Capitulo 4. Reconocimiento Facial Mediante Deep Learning: Avances Recientes y Tendencias
Emergentes

Sodhi, Pg"Awasthi, N., and Sharma, V. (2019). Introduction to machine learning and its basic application
in pythoh..In Proceedings of the 10th International Conference on Digital Strategies for Organizational

Success. ittps://ssrn. com/abstract=3323796.

Statistics Easily(2025). ¢qué son los datos de entrenamiento? https://es.statisticseasily.com/glos

ario/que-son-Tos“datos-de-entrenamiento. Consultado el 11 Jun 2025.

Sun, Y., Wang, X., andTang, X. (2014). Deep learning face representation from predicting 10,000 classes.
In Proceedings of the IEEE‘Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pages 1891—-1898.

http//:doi.orgl0.1109/CVPR.2014.244.

Szegedy, C., Liu, W., Jia, Y., Sermanet, P», Reed, S., Anguelov, D., Erhan, D., Vanhoucke, V., and Rabinovich,
A. (2015). Going deeper with convglutions. In Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision

and Pattern Recognition, pages 1-9. https://doi.org/10.1109/CVPR.2015.7298594.

Taigman, Y., Yang, M., Ranzato, M., and Wolf,\L} (2014). Deepface: Closing the gap to human-level per-
formance in face verification. In Proceedings,of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, pages 1701-1708. https://www.cswtoronto.edu/~ranzato/publications/taigman_cv

prl4.pdf.

Vinyals, O., Toshev, A., Bengio, S., and Erhan, D. (2015). Shoew,and tell: A neural image caption generator.
In Proceedings of the IEEE Conference on Camputer Vision“and Pattern Recognition (CVPR), pages
3156-3164. https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2015/papers/Vinyals_Sh

ow_and_Tell_2015_CVPR_paper.pdf.

Wen, Y., Zhang, K., Li, Z., and Qiao, Y. (2016). A discriminative feature earning approach for deep face
recognition. In European Conference on Computer Vision, pages 499-515._https://doi.org/10.100

7/978-3-319-46478-7_31.

Wu, X., He, R., Sun, Z., and Tan, T. (2018). A light cnn for deep face representation with_noisy labels. IEEE
Transactions on Information Forensics and Security, 13(11):2884—2896. https://doi.org/10.1109/TI

FS.2018.2833032.

Zhang, Y., Lu, Y., Wu, H., Wen, C., and Ge, C. (2016). Face occlusion detection using cascaded con-
volutional neural network. In Chinese Conference on Biometric Recognition, pages 720-727: Mittps:

//doi.org/10.1007/978-3-319-46654-5_79.

Zhang, Y., Shang, K., Wang, J., Li, N., and Zhang, M. (2018). Patch strategy for deep face recognition. IET

72



Capitulo 4. Reconocimiento Facial Mediante Deep Learning: Avances Recientes y Tendencias
Emergentes

Ima
104

9 ipr.2017.1085.
‘

g@cessing, 12(5):819-825. https://ietresearch.onlinelibrary.wiley.com/doi/epdf/10.

73



Capitulo 5

Contribuciones, conclusiones y

trabajos futuros

La presente tesis abordd de manera integral~el*problema de la descripcion automatica de imagenes,
enfocandose en tres ejes fundamentales! la_evaluacionide optimizadores en modelos convolucionales, la
revision sistematica de arquitecturas encoder-decoder para captioning, y la aplicacién practica de redes
neuronales profundas en el reconocimiento facial. Esta‘investigacién se situa en las areas de visién por
computadora y el procesamiento del lenguaje natural, dos disciplinas que, a través del aprendizaje profun-
do, han experimentado gran desarrollo en la Gltima-década.

En primer lugar, se demostrd experimentalmente que la seleccidn'del optimizador en redes CNN no es
trivial y tiene un impacto directo en la convergencia, la precision y la estabilidad del modelo. En ese senti-
do, el optimizador Adam superé consistentemente a SGD y RMSprop en tareas de clasificacién binaria de
imagenes. Este hallazgo no solo valida trabajos previos en la literatura, sino que también proporciona una
base para el diseno de arquitecturas eficientes, especialmente en casos donde’los recursos computacio-
nales limitados o se requiere de convergencia rapida.

En segundo lugar, la revision sistematica de 53 articulos permitié establecer un” panorama general
sobre las tendencias, limitaciones y oportunidades en el campo del image captioning. El uso de arqui-
tecturas CNN+LSTM, complementadas con mecanismos de atencién visual, fue una de las«Conclusiones
mas destacadas. A pesar del auge de modelos basados en transformers, las arquitecturas hibridas siguen
demostrando un rendimiento competitivo. Ademas, se constatd la dependencia de grandes conjuntos de
datos etiquetados, asi como la diversidad de métricas de evaluacién utilizadas, desde BLEU y METEQR
hasta SPICE y evaluaciones empiricas.

En tercer lugar, la implementacion de un sistema de reconocimiento facial basado en ResNet demostro
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que las_arquitecturas convolucionales profundas no solo son eficientes en tareas de clasificacién gene-
ral, sinostambién en escenarios de reconocimiento biométrico. Con una precisién del 98.5% y tiempos
de inferencia“de aproximadamente 50 milisegundos por imagen, el sistema propuesto mostré ser viable
para aplicaciongs _en tiempo real como control de acceso, vigilancia inteligente o identificacién en disposi-
tivos moviles. Se mastro la robustez del sistema frente a condiciones de iluminacién variable y oclusiones

parciales.

5.1. Trabajos futuros

A partir de los hallazgos derivados de esta investigacion, se identificaron diversas propuestas que

pueden enriquecer y extender este trabajo de tesis:

1. Exploracion de modelos basados exclusivamente en transformers. Aunque las arquitecturas
CNN+LSTM siguen siendo efectivas, el surgimiento de modelos como ViLT, BLIP y Flamingo abre la
posibilidad de explorar nuevos paradigmas_para el procesamiento multimodal. Se sugiere implemen-

tar y comparar estas arquitecturas’para evaluar su, eficiencia y capacidad de generalizacion.

2. Aprendizaje con menos datos. Dado"que la mayoria de los modelos encoder-decoder requieren
grandes volimenes de datos etiquetados, un proyecto.interesante consiste en investigar enfoques
basados en aprendizaje semi-supervisade; auto-supervisado y por refuerzo. Estas estrategias per-

mitiran reducir la dependencia de datos etiquetados.

3. Descripcion multimodal enriquecida. La integracion de audiosgvideo, o por ejemplo texto extraido
mediante OCR en la imagen, puede enriquecer la calidad semantica de las descripciones generadas.
Es interesante disenar arquitecturas multimodales capaces de procesar diversas fuentes de manera

simultanea.

4. Explicabilidad e interpretabilidad. Dado el auge de la Inteligencia Artificial explicable (XAl), es
interesante migrar hacia modelos que no solo generen descripciones precisas, sino\gue también jus-
tifiquen sus predicciones. La incorporacién de mecanismos de explicabilidad visualky textual permitira

aumentar la confianza de los usuarios en los sistemas automaticos.

5. Evaluacion en entornos reales. Si bien los experimentos presentados fueron realizades’én contex-
tos controlados, se requiere validar los modelos en escenarios reales. Estas validaciones permitiran

comprender mejor las limitaciones practicas y oportunidades de mejora.

6. Desarrollo de un marco de evaluacion estandar. La diversidad de métricas utilizadas en la litera-

tura evidencia la necesidad de crear un marco de evaluacién estandar y robusto que considere tanto
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m@tos cuantitativos como cualitativos, incluyendo interpretabilidad y relevancia semantica.
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la integracién de técnicas de visibn por computadora y procesamiento
del lenguaje natural. Esta tesis doctoral propone un modelo hibrido
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convolucionales (CNN) para la extraccién de caracteristicas visuales vy
fedes LSTM para la generaciéon secuencial de descripciones en lenguaje
natdral. El trabajo se estructura en tres contribuciones principales: (i) un
estudio”comparativo del impacto de distintos algoritmos de optimizacion
(SGD, RMSprop y Adam) en el entrenamiento de redes CNN para
clasificacién binaria de imagenes, (ii) una revision sistematica de la literatura
sobre arquitecturas encoder-decoder aplicadas al captioning de imagenes,
abarcando 53" articulos publicados entre 2014 y 2022, y (iii) el disefo y
evaluacion de”un.sistema de reconocimiento facial basado en aprendizaje
profundo, con validacion en condiciones realistas.

Los resultados muestran que el optimizador Adam ofrece un rendimiento
superior ehtareas de_clasificacion, que la arquitectura CNN+LSTM sigue
siendo predominante en tareas de captioning, y que los modelos propuestos
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de métricas coma-BLEU, METEOR y CIDEr, asi como la necesidad de
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etiquetados, y la mejora de la explicabilidad en sistemas generativos. Esta
tesis proporciona fundamentos teoricos y.empiricos para el desarrollo de
sistemas multimodales mas eficientes, interpretables y aplicables a entornos
reales.

Palabras clave: Descripcién automatica de imagenes, Aprendizaje profundo, Redes
neuronales convolucionales

Referencias citadas: En la siguiente pagina se muestran las referencias.
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