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Índice de figuras
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fecha). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

VI

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Resumen

La descripción automática de escenas es una tarea compleja que requiere la integración de

técnicas de visión por computadora y procesamiento de lenguaje natural. Esta tesis doctoral pro-

pone un modelo hı́brido basado en arquitecturas encoder-decoder, combinando redes neuronales

convolucionales (CNN) para la extracción de caracterı́sticas visuales y redes LSTM para la gene-

ración secuencial de descripciones en lenguaje natural. El trabajo se estructura en torno a tres

contribuciones principales: (i) un estudio comparativo sobre el impacto de diferentes algoritmos

de optimización (SGD, RMSprop y Adam) en el entrenamiento de CNN para la clasificación bina-

ria de imágenes, (ii) una revisión sistemática de la literatura sobre arquitecturas encoder-decoder

aplicadas a la descripción automática de imágenes, abarcando 53 artı́culos publicados entre 2014

y 2022, y (iii) el diseño y evaluación 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 otros algoritmos en tareas de cla-

sificación, que la combinación 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 evaluación como BLEU, METEOR y CIDEr, ası́ como la necesidad de

avanzar hacia evaluaciones más fundamentadas semánticamente e interpretables. Finalmente, se

proponen direcciones futuras de investigación, que incluyen la exploración de modelos basados

en transformers, la reducción de la dependencia de datos etiquetados y la mejora de la explica-

bilidad en sistemas generativos. Esta tesis proporciona fundamentos teóricos y empı́ricos para

el desarrollo de sistemas multimodales más eficientes, interpretables y aplicables en entornos

reales.

Palabras clave: Descripción Automática de Imágenes, Aprendizaje Profundo, Redes Neuronales

Convolucionales.
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Abstract

Automatic scene description 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 53 articles 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 outperforms other algorithms in classification tasks,

that CNN+LSTM remains the predominant architecture in captioning 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 move toward more semantically

grounded and interpretable assessments. Finally, future research directions are proposed, inclu-

ding the exploration of transformer-based models, the reduction of labeled data dependency, and

the enhancement of explainability in generative systems. This thesis provides theoretical and em-

pirical foundations for the development of more efficient, interpretable, and applicable multimodal

systems in real-world environments.

Keywords: Automatic Image Description, Deep Learning, Convolutional Neural Networks
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Capı́tulo 1

Generalidades

1.1. Introducción

La comprensión automática del contenido visual constituye uno de los desafı́os fundamentales

en el campo de la inteligencia artificial, particularmente en la intersección entre la visión por

computadora y el procesamiento del lenguaje natural (Vinyals et al., 2015; Bernardi et al., 2016).

La descripción automática de imágenes —también conocida como image captioning— es una

tarea compleja que busca generar, en lenguaje natural, oraciones que representen con fidelidad

el contenido semántico 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-

peño notable al integrar redes neuronales convolucionales (CNN) para la extracción de carac-

terı́sticas visuales y redes recurrentes (RNN) o variantes como LSTM para la generación se-

cuencial de descripciones textuales (Xu et al., 2015; Cornia et al., 2020). La capacidad de tales

arquitecturas para mapear representaciones visuales en espacios lingüı́sticos ha facilitado apli-

caciones de alto impacto, como asistentes para personas con discapacidad visual, sistemas de

indexación semántica de imágenes y motores de búsqueda visual con capacidades lingüı́sticas

(Hossain et al., 2019; Allamanis et al., 2016).

Sin embargo, esta integración multimodal no está exenta de desafı́os. La calidad de las des-

cripciones generadas depende de múltiples factores: desde el diseño de la arquitectura hasta el

conjunto de datos utilizado y las métricas de evaluación aplicadas (Hossen et al., 2024). En ese
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Capı́tulo 1. Generalidades

contexto, esta tesis doctoral presenta un cuerpo de trabajo dividido en tres estudios complemen-

tarios que exploran los fundamentos, limitaciones y oportunidades en la descripción automática

de imágenes mediante técnicas de deep learning.

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Definición del problema

La generación automática de descripciones de imágenes se ha beneficiado de arquitecturas

encoder-decoder basadas en aprendizaje profundo. Sin embargo, persisten limitaciones técnicas

y metodológicas crı́ticas. Entre ellas destacan: (i) la falta de consenso sobre qué configuraciones

arquitectónicas ofrecen un equilibrio óptimo entre precisión y eficiencia computacional, (ii) la de-

pendencia de grandes volúmenes de datos etiquetados, y (iii) la ausencia de métricas que evalúen

adecuadamente la calidad sintáctica y semántica de los subtı́tulos generados (Zhou et al., 2020).

Además, el rendimiento de los modelos encoder-decoder se ve afectado significativamente

por la elección de optimizadores y el ajuste de hiperparámetros. A pesar del uso extendido de

algoritmos como Adam o RMSprop, no existe una guı́a sobre su desempeño relativo en tareas de

clasificación visual ni en su impacto sobre la calidad lingüı́stica de las descripciones generadas.

1.2.2. Delimitación de la investigación

Este trabajo se restringe al estudio de modelos de aprendizaje profundo supervisado para

tareas de descripción automática de imágenes. Se abordan tres lı́neas complementarias: (i) el

análisis experimental de optimizadores en redes CNN para clasificación binaria, (ii) la revisión

sistemática de la literatura reciente sobre arquitecturas encoder-decoder, y (iii) el desarrollo y

evaluación de un sistema de reconocimiento facial basado en deep learning.

La tesis se centra en modelos con codificadores CNN y decodificadores LSTM, excluyendo

técnicas no supervisadas, modelos exclusivamente transformadores y arquitecturas generativas

adversariales. Asimismo, el análisis se enfoca en conjuntos de datos públicos y etiquetados como

MS COCO, Flickr30K y LFW.
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Capı́tulo 1. Generalidades

1.3. Preguntas de investigación e hipótesis

Pregunta de investigación:

¿Cuáles son las arquitecturas, algoritmos de optimización y condiciones de entrena-

miento que permiten mejorar la calidad sintáctica, semántica y eficiencia computacio-

nal de los modelos de descripción automática de imágenes basados en aprendizaje

profundo?

Hipótesis central:

La integración de modelos encoder-decoder que emplean CNN como codificadores

visuales y LSTM como decodificadores lingüı́sticos, junto con la selección adecuada

de optimizadores como Adam y mecanismos de atención adaptativa, permite generar

descripciones automáticas con mayor precisión semántica y estabilidad de entrena-

miento en comparación con enfoques tradicionales.

1.4. Objetivo general

Analizar, desarrollar y evaluar estrategias basadas en aprendizaje profundo para la generación

automática de descripciones de imágenes, mediante el estudio de arquitecturas encoder-decoder,

técnicas de optimización y su aplicación a problemas reales como la clasificación visual y el

reconocimiento facial.

1.5. Objetivos especı́ficos

1. Analizar el impacto de distintos algoritmos de optimización en redes convolucionales aplica-

das a tareas de clasificación, identificando ventajas y limitaciones en escenarios prácticos

2. Realizar una revisión sistemática de la literatura reciente sobre modelos encoder-decoder

aplicados a la descripción automática de imágenes, identificando tendencias, métricas y

arquitecturas predominantes
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Capı́tulo 1. Generalidades

3. Diseñar, implementar y evaluar un sistema basado en aprendizaje profundo para el recono-

cimiento y la descripción de imágenes, validando su desempeño en condiciones adversas y

proponiendo lineamientos metodológicos para futuros desarrollos.

1.6. Justificación

La generación automática de descripciones de imágenes constituye una importante lı́nea de

investigación en la construcción de sistemas inteligentes capaces de comprender el contenido

visual y expresarlo en lenguaje humano. Esta tarea es interdisciplinaria y plantea retos tanto

en visión por computadora como en procesamiento de lenguaje natural (Anderson et al., 2018;

Hossen et al., 2024).

Desde el punto de vista cientı́fico, esta tesis ofrece una contribución significativa al combinar

análisis, revisión crı́tica y desarrollo metodológico en torno al diseño y entrenamiento de mode-

los encoder-decoder. En términos aplicados, los hallazgos permiten construir modelos robustos,

escalables y precisos, con impacto directo en áreas como accesibilidad, vigilancia inteligente,

búsqueda semántica de imágenes y sistemas autónomos.

El aporte de este trabajo busca fortalecer la base metodológica para investigadores y desa-

rrolladores que trabajan en el diseño de modelos multimodales en entornos reales, contribuyendo

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

1.7. Metodologı́a utilizada

La generación automática de descripciones de imágenes constituye una lı́nea de investigación

esencial en la construcción de sistemas inteligentes capaces de comprender el contenido visual

y expresarlo en lenguaje humano. Esta tarea es intrı́nsecamente interdisciplinaria y plantea retos

tanto en visión por computadora como en procesamiento de lenguaje natural (Anderson et al.,

2018; Hossen et al., 2024).

Desde el punto de vista cientı́fico, esta tesis ofrece una contribución significativa al combinar

análisis empı́rico, revisión crı́tica y desarrollo metodológico en torno al diseño y entrenamiento

de modelos encoder-decoder. En términos aplicados, los hallazgos permiten construir modelos
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más robustos, escalables y precisos, con impacto directo en áreas como accesibilidad, vigilancia

inteligente, búsqueda semántica de imágenes y sistemas autónomos.

El carácter integrado y riguroso de este trabajo busca fortalecer la base metodológica para

investigadores y desarrolladores que trabajan en el diseño de modelos multimodales en entornos

reales, contribuyendo al avance del estado del arte en inteligencia artificial explicable y eficiente.
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Capı́tulo 2

Estudio comparativo de optimizadores

en el entrenamiento de una red

neuronal convolucional en un modelo

de reconocimiento binario

La implementación de la visión por computadora ha atraı́do el interés de los investigadores en

el área de la informática, ya que el aprendizaje profundo se ha convertido en un área prometedo-

ra dentro del campo de la visión por computadora (Hinton et al., 2006). El aprendizaje profundo

utiliza redes neuronales artificiales internamente como el algoritmo principal para realizar predic-

ciones, clasificaciones, entre otras tareas. La clasificación de imágenes cubre una amplia gama

de aplicaciones, incluyendo biometrı́a (Jaseena and Kovoor, 2018), vigilancia por video (Ojha and

Sakhare, 2015) e investigación médica (Lakhani and Sundaram, 2017).

Entre los algoritmos más prometedores, la técnica de redes neuronales convolucionales (CNN)

(LeCun et al., 2015) es el algoritmo de aprendizaje profundo más utilizado. En este trabajo, des-

cribimos un problema de clasificación binaria y analizamos los optimizadores Adam, RMSprop y

SGD, los cuales se emplean para entrenar redes neuronales de aprendizaje profundo. Adam es

el optimizador más reciente y representa una mejora respecto a otros, pero no siempre genera el

mejor modelo. A continuación, presentamos conceptos clave y técnicas de optimización, seguidos
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de una breve descripción de las redes neuronales convolucionales. El resto del trabajo se organi-

za de la siguiente manera: la Sección 2 presenta materiales y métodos, la Sección 3 muestra los

resultados de los experimentos y, finalmente, la Sección 4 concluye el artı́culo.

2.0.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN) buscan realizar tareas computacionales utilizando un

gran número de unidades de procesamiento interconectadas llamadas neuronas o nodos. Las

conexiones entre neuronas están asociadas con parámetros llamados pesos, los cuales pueden

modificarse mediante un proceso de entrenamiento para asociar la salida deseada con una en-

trada especı́fica (Camastra and Vinciarelli, 2015). Se pueden describir como un grafo dirigido en

el que cada nodo realiza una función de transferencia (Yao, 1999).

Los hiperparámetros son un conjunto particular de parámetros 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, el desempeño del modelo. Existen varias técnicas

de optimización de hiperparámetros, pero es responsabilidad del cientı́fico de datos inicializar

estos valores manualmente. Los hiperparámetros pueden ser enteros, continuos o categóricos

dentro de un rango de valores (Victoria and Maragatham, 2020).

Los hiperparámetros básicos de una ANN son:

Número de capas ocultas: Las redes neuronales con una sola capa de parámetros ajusta-

bles son muy limitadas en lo que pueden hacer, como ocurre con 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 última capa de una red multicapa:

la capa de entrada y la de salida. Las demás capas son ”ocultas” porque no son visibles

desde el exterior (Berzal, 2019).

Número de unidades ocultas: Cada capa oculta puede tener un número diferente de neuro-

nas.

Tasa de aprendizaje: Es un número pequeño, generalmente entre 0.00001 y 0.05, que de-

termina el tamaño del ajuste aplicado a los pesos actuales durante el entrenamiento del
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modelo (Campesato, 2020). En casi todos los algoritmos de descenso de gradiente, la elec-

ción de la tasa de aprendizaje es crucial para la eficiencia. (Bengio, 2012) afirma que es uno

de los hiperparámetros más importantes y siempre debe ajustarse.

Número de épocas: Una época significa que cada muestra en el conjunto de datos de en-

trenamiento ha tenido la oportunidad de actualizar los parámetros internos del modelo. Una

época puede estar compuesta por uno o más lotes de datos. Por ejemplo, una época con

un solo lote corresponde al algoritmo de aprendizaje por descenso de gradiente por lotes

(Brownlee, 2016).

Tamaño del lote: Es un hiperparámetro que define el número de muestras que se procesan

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

Función de pérdida: Es una herramienta para medir el desempeño de un algoritmo de de-

cisión (o clasificador). La función de pérdida mide el costo de cada acción del clasificador y

convierte un error de probabilidad en una decisión (Camastra and Vinciarelli, 2015).

Función de activación: Es crucial, ya que las imágenes y sus caracterı́sticas son altamente

no lineales. La función de activación introduce no linealidad mientras asigna los valores de

entrada a su rango correspondiente. Entre las más comunes están Sigmoide, Tanh y ReLU.

El papel de un optimizador es actualizar los pesos de la red neuronal para minimizar la función

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

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

especı́ficos. Los optimizadores comparados en este estudio son:

SGD El algoritmo de descenso de gradiente estocástico (Robbins and Monro, 1951) es uno de

los primeros métodos utilizados para entrenar redes neuronales. Su principal ventaja es la

simplicidad de cada iteración en la generación de la dirección de búsqueda y la actualización

de variables (Nesterov, 2012).

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

forma monótona, 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 optimización Adam (Kingma and Ba, 2014) combina los beneficios de

AdaGrad y RMSprop.

Las métricas de rendimiento utilizadas en este trabajo son:

Precisión: Es la métrica más utilizada para resumir el desempeño de un modelo de aprendi-

zaje supervisado, ya que indica la proporción de ejemplos clasificados correctamente (Ber-

zal, 2019).

Matriz de confusión: Es una tabla de contingencia que contiene los valores de falsos positi-

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

Curva ROC: Representa gráficamente 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 clasificación de imágenes. Su núcleo es el procesamiento de datos mediante la operación

de convolución (El-Amir and Hamdy, 2019). LeCun et al. (1990) propusieron el marco moderno

de las CNN y lo mejoraron posteriormente (LeCun et al., 2015).

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

terı́sticas progresivamente más 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 Microsoft y consta de

más de 3 millones de imágenes, de las cuales 25,000 han sido publicadas públicamente1. Vale

la pena mencionar que existe un conjunto de datos más pequeño (3,000 imágenes) derivado de

este, que es más comúnmente utilizado en la literatura.

Los datos son imágenes, que están almacenadas en 2 directorios, uno para las imágenes

de gatos y otro para las imágenes de perros. El conjunto de datos está equilibrado, es decir,
1https://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 imágenes de gatos y perros. El objetivo es construir un algoritmo de

aprendizaje automático capaz de detectar correctamente el animal (perro o gato) en las imágenes.

2.0.4. Configuración 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

validación y 15 % para prueba. El número total de capas convolucionales es 3*stacks. Cada stack

tiene una capa convolucional, una capa de normalización por lotes (batch normalization) y una

capa ReLU. El tamaño de la imagen es 150∗150∗3, donde 150∗150 es el tamaño en pı́xeles, y el

número 3 representa la profundidad de la imagen.

La configuración de hiperparámetros fue:

Tasa de aprendizaje: 0.00001

Número de épocas: 30

Pasos por época: 70

Función de pérdida: Entropı́a cruzada binaria

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

ciclo de vida 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 validación: el conjunto de muestras que se usa para ajustar los parámetros

del clasificador.

Conjunto de prueba: el conjunto de muestras que se usará únicamente para evaluar el

rendimiento del clasificador.

Se asignó el 70 % de las imágenes al conjunto de entrenamiento, el 15 % al conjunto de

validación 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 hiperparámetros, se compila el modelo y se alimenta con

el conjunto de entrenamiento.

Evaluación: Para verificar el resultado obtenido en el entrenamiento, se utiliza la matriz de

confusión 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 predicción de manera más 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 hiperparámetro. Se incluyó una deten-

ción temprana en la fase de entrenamiento para detener el ciclo de entrenamiento después de 5

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

Optimizador Pérdida Precisión

SGD 0.6926 0.5053
RMSprop 0.4520 0.7868
Adam 0.4227 0.8017

Adam, mientras que RMSprop quedó en segundo lugar con una pequeña diferencia. SGD tuvo

un desempeño inferior con una precisión débil.

Figura 2.2. Rendimiento de los optimizadores.

La Figura 2.2 muestra el rendimiento de cada modelo en la fase de entrenamiento en los

subconjuntos de entrenamiento y validación. Se destaca que SGD detiene el entrenamiento en

la época 12, según la configuración de detención temprana. Por otro lado, RMSprop y Adam

continúan el entrenamiento hasta las 30 épocas configuradas. La curva de validación de SGD

muestra un comportamiento errático, mientras que las curvas de RMSprop y Adam muestran la

pendiente del proceso de aprendizaje.

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

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

Figura 2.3. Matriz de confusión de cada optimizador.

En la Figura 2.4 se puede ver el área bajo la curva (AUC) de la curva ROC de cada optimizador,

calculando la tasa de falsos positivos y la tasa de verdaderos positivos de cada modelo. El 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 clasificación. La curva

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

buen desempeño en la tarea de clasificación.
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Figura 2.4. Curva ROC de cada optimizador.

2.2. Conclusiones

Seleccionar un optimizador para entrenar una red neuronal es una 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 optimización de

parámetros y el uso de optimizadores más diversos.

Bibliografı́a

Bengio, Y. (2012). Practical recommendations for gradient-based training of deep architectures.

In Neural networks: Tricks of the trade, pages 437–478. Springer.

Berzal, F. (2019). Redes neuronales & Deep Learning: Volumen II. Edición Independiente, 1era.

edition.

17

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capı́tulo 2. Estudio comparativo de optimizadores en el entrenamiento de una red neuronal
convolucional en un modelo de reconocimiento binario

Brownlee, J. (2016). Master Machine Learning Algorithms: Discover How They Work and Imple-

ment Them From Scratch. Jason Brownlee, 1st edition.

Camastra, F. and Vinciarelli, A. (2015). Machine learning for audio, image and video analysis:

theory and applications. Springer. url=https://doi.org/10.1007/978-1-4471-6735-8.

Campesato, O. (2020). Artificial Intelligence, Machine Learning, and Deep Learning. Stylus Pu-

blishing, LLC.

El-Amir, H. and Hamdy, M. (2019). Deep Learning Pipeline: Building a Deep Learning Model with

TensorFlow. Apress. https://link.springer.com/book/10.1007/978-1-4842-5349-6.

Hinton, G., Osindero, S., and Teh, Y.-W. (2006). A fast learning algorithm for deep belief nets.

Neural Computation, 18(7):1527–1554. https://doi.org/10.1162/neco.2006.18.7.1527.

Hinton, G., Srivastava, N., and Swersky, K. (2012). Neural networks for machine learning lecture:

Lecture 6a overview of mini-batch gradient descent. Coursera. https://www.cs.toronto.edu

/~tijmen/csc321/slides/lecture_slides_lec6.pdf.

Jaseena, K. and Kovoor, B. (2018). A survey on deep learning techniques for big data in biometrics.

International Journal of Advanced Research in Computer Science, 9(1):12–17. https://doi.

org/10.26483/ijarcs.v9i1.5136.

Kingma, D. P. and Ba, J. (2014). Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint

arXiv:1412.6980. https://arxiv.org/pdf/1412.6980.

Lakhani, P. and Sundaram, B. (2017). Deep learning at chest radiography: automated classification

of pulmonary tuberculosis by using convolutional neural networks. Radiology, 284(2):574–582.

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/28436741/.

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

//doi.org/10.1038/nature14539.

LeCun, Y., Boser, B. E., Denker, J. S., Henderson, D., Howard, R. E., Hubbard, W. E., and Jackel,

L. D. (1990). Handwritten digit recognition with a back-propagation network. In Advances in

18

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capı́tulo 2. Estudio comparativo de optimizadores en el entrenamiento de una red neuronal
convolucional en un modelo de reconocimiento binario

neural information processing systems, pages 396–404. https://dl.acm.org/doi/10.5555/1

09230.109279.

Nesterov, Y. (2012). Efficiency of coordinate descent methods on huge-scale optimization pro-

blems. SIAM Journal on Optimization, 22(2):341–362. https://doi.org/10.1137/100802001.

Ojha, S. and Sakhare, S. (2015). Image processing techniques for object tracking in video

surveillance-a survey. In 2015 International Conference on Pervasive Computing (ICPC), pages

1–6. IEEE. https://materias.df.uba.ar/l5a2021c1/files/2021/05/ojha2015.pdf.

Robbins, H. and Monro, S. (1951). A stochastic approximation method. The annals of mathemati-

cal statistics, pages 400–407. https://www.columbia.edu/~ww2040/8100F16/RM51.pdf.

Rosebrock, A. (2017). Deep Learning for Computer Vision with Python: Starter Bundle. PyImage-

Search.

Victoria, A. H. and Maragatham, G. (2020). Automatic tuning of hyperparameters using bayesian

optimization. Evolving Systems. https://doi.org/10.1007/s12530-020-09345-2.

Yao, X. (1999). Evolving artificial neural networks. Proceedings of the IEEE, 87(9):1423–1447.

https://doi.org/10.1109/5.784219.

19

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



 
 
 

Portada Interior 
 

Técnicas de Aprendizaje Profundo Supervisado para la Descripción de Imágenes: 
Una Revisión Sistemática 

 
Marco López-Sánchez, Betania Hernández-Ocaña, Oscar Chávez-Bosquez, José 

Hernández-Torruco 

 
La descripción automática de imágenes, 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 investigación: la visión por 
computadora y el procesamiento del lenguaje natural; por ello, ha recibido una gran 
atención dentro de la ciencia de la computación. 
En este artículo de revisión, seguimos la metodología de revisión de Kitchenham para 
presentar los enfoques más relevantes sobre las metodologías de descripción de 
imágenes basadas en aprendizaje profundo. Nos centramos en los trabajos que 
utilizan redes neuronales convolucionales (CNN) para extraer las características de las 
imágenes y redes neuronales recurrentes (RNN) para la generación automática de 
oraciones. 
Como resultado, se seleccionaron 53 artículos de investigación que emplean el 
enfoque encoder-decoder, enfocándose únicamente en aprendizaje supervisado. Las 
principales contribuciones de esta revisión sistemática son: 
(i) describir los trabajos más relevantes sobre descripción de imágenes que 
implementan un enfoque encoder-decoder entre los años 2014 y 2022, y 
(ii) determinar las principales arquitecturas, conjuntos de datos y métricas que se han 
aplicado en la tarea de descripción de imágenes. 
 
 
Palabras clave: Descripción de imágenes (image captioning); visión por computadora; 
procesamiento del lenguaje natural; red neuronal convolucional; red neuronal 
recurrente. 
 
 
Universidad Juárez Autónoma de Tabasco, División Académica de Ciencias y 
Tecnologías de la Información 

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capı́tulo 3

Técnicas de Aprendizaje Profundo

Supervisado para la Descripción de

Imágenes: Una Revisión Sistemática

3.1. Introducción

La capacidad de generar descripciones automáticas de imágenes conecta dos campos: visión

por computadora y procesamiento del lenguaje natural, ambos destacados en la informática. La

visión por computadora es necesaria para extraer las caracterı́sticas de las imágenes, mientras

que las técnicas de procesamiento del lenguaje natural ayudan a convertir esas caracterı́sticas en

una descripción adecuada para los humanos. Debido a la relación entre ambas disciplinas, la des-

cripción de imágenes está fuertemente vinculada a los avances en ambos campos, encontrando

en el aprendizaje profundo un punto de unión.

El uso de modelos de aprendizaje profundo para generar descripciones automáticas de imáge-

nes incluye la implementación de redes neuronales convolucionales (CNN) para realizar la parte

de visión artificial y la extracción de caracterı́sticas. Además, la mayorı́a de los modelos basa-

dos en aprendizaje profundo utilizan redes neuronales recurrentes (RNN) para realizar tareas

de procesamiento del lenguaje natural. Por esta razón, la generación automática de subtı́tulos

de imágenes está actualmente vinculada al conjunto de técnicas y arquitecturas de aprendizaje
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profundo; por lo tanto, este trabajo se centrará en estas. Además, 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 se incluyen en esta revisión.

Este artı́culo está organizado de la siguiente manera: La Sección 3.2 describe los anteceden-

tes y trabajos relacionados. La Sección 3.3 presenta la metodologı́a. La Sección 3.4 se centra

en los resultados y discusiones respecto a las preguntas de investigación. Finalmente, la Sección

3.5 presenta la conclusión.

3.2. Antecedentes

En esta sección, primero esbozamos tres algoritmos de aprendizaje profundo identificados en

la literatura, introducimos los conceptos básicos de la descripción de imágenes y describimos la

arquitectura general codificador-decodificador. Esta arquitectura se basa en métodos de aprendi-

zaje profundo para la descripción de imágenes.

3.2.1. Descripción de Imágenes

La Asociación Americana de Antropologı́a define descripción de imágenes como “una expli-

cación detallada de una imagen que proporciona acceso textual al contenido visual; se usa con

mayor frecuencia para gráficos digitales en lı́nea y en archivos digitales” (The American Anthro-

pological Association, 2019). La descripción automática de imágenes, también conocida como

generación de subtı́tulos de imágenes o image captioning, es el proceso de generar una descrip-

ción concisa y comprensible para los humanos sobre el contenido de una imagen. Esta oración

en lenguaje natural debe describir los objetos, entidades y relaciones de manera similar a como

lo harı́a una persona (Amirian et al., 2020).

Por lo tanto, la descripción precisa de imágenes es una tarea desafiante que requiere tecno-

logı́a de última generación en visión por computadora y procesamiento del lenguaje natural. La

Figura 3.1 muestra algunas imágenes y sus correspondientes subtı́tulos generados automática-

mente.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 3.1. Ejemplos de subtı́tulos generados por modelos de descripción automática de imágenes. (a) Una persona
sosteniendo una caja de pizza (Zhang et al., 2017). (b) Una señal de alto en una carretera con una montaña al fondo
(Xu et al., 2015). (c) Una mesa de madera y sillas organizadas en una habitación (Kiros et al., 2014a). (d) Cinco
personas de pie y cuatro en cuclillas sobre una roca marrón 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

descripción automática de imágenes, tales como:

**Generación de texto alternativo para personas con discapacidad visual.** Las personas

con ceguera o baja visión pueden comprender imágenes en páginas web o escenas del

mundo real mediante la conversión automática de una imagen en texto y su descripción

utilizando un sistema de conversión de texto a voz. Esta técnica puede permitir a las per-

sonas con discapacidad visual obtener la mayor cantidad de información posible sobre el

contenido de una fotografı́a.

**Recuperación de imágenes basada en contenido (CBIR).** Consiste en recuperar un sub-

conjunto especı́fico de imágenes (o una imagen individual) a partir de palabras clave re-

levantes que reflejen el contenido visual de la imagen. CBIR y los enfoques de extracción

de caracterı́sticas se aplican en diversas aplicaciones, como análisis de imágenes médicas,
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teledetección, detección de delitos, análisis de video, vigilancia militar y la industria textil.

Actualmente, el enfoque estándar para la descripción automática de imágenes consiste en

una implementación codificador-decodificador utilizando técnicas de aprendizaje profundo para

extraer e interpretar las caracterı́sticas de una imagen y generar una oración que describa la

escena. Las redes neuronales convolucionales (CNN) y las redes neuronales recurrentes (RNN)

suelen ser los protagonistas del enfoque codificador-decodificador.

En términos generales, el elemento fundamental para el funcionamiento de las redes neuro-

nales es la información, medida mediante la entropı́a. Las redes neuronales intentan preservar

la mayor cantidad posible de información 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-

sificación de imágenes, mientras que las Redes Neuronales Recurrentes resuelven tareas de

procesamiento del lenguaje natural, como la traducción de texto o el análisis 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 clasificación de imágenes. El elemento central de una CNN es el procesamiento

de datos mediante la operación de convolución. En 1990, (LeCun et al., 1990) publicaron el artı́cu-

lo seminal que sentó las bases del marco moderno de una CNN y posteriormente 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 tı́pica que incluye tres tipos de capas:

Capa de convolución: La extracción de caracterı́sticas se realiza mediante filtros llamados

kernels, cada uno generalmente seguido por una capa ReLU.

Capa de agrupamiento (pooling): Se aplica un barrido para obtener información estadı́stica,

reduciendo ası́ el vector que representa la imagen procesada.
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Capa de aplanamiento (flattening): Finalmente, se aplica una capa de aplanamiento para

transformar la matriz en un vector unidimensional; el vector resultante será el que alimentará

a la red neuronal para realizar tareas de detección o clasificación.

Figura 3.2. Arquitectura tı́pica 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 RNN surgen como una solución al problema del aislamien-

to de la información a lo largo del tiempo. Este es un problema para ciertos datos que depen-

den de sus predecesores, como el texto, ya que analizar cada palabra de forma independiente

provoca una pérdida de información importante. Para superar esta limitación, las RNN permi-

ten conexiones hacia atrás en la red, alimentándose de la información previamente procesada

como una especie de memoria. Las RNN se utilizan extensamente en visión por computadora,

particularmente en la generación automática de descripciones de imágenes utilizando el modelo

codificador-decodificador (Vinyals et al., 2015). En un modelo RNN, a medida que se agregan más

capas a la red neuronal, los gradientes de la función 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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Figura 3.3. Arquitectura tı́pica de una RNN.

Una RNN simula un sistema dinámico en tiempo discreto que tiene una entrada xt, una salida

yt y un estado oculto ht. En la Figura 3.3, el subı́ndice t representa el tiempo. La arquitectura

de una Red Neuronal Recurrente es una secuencia de redes neuronales que están conectadas

una tras otra mediante retropropagación. La Figura 3.3 ilustra una RNN desplegada. En el lado

izquierdo, la RNN está desplegada después del signo igual; se visualizan los diferentes pasos

temporales, y la información se transfiere de 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 como puertas. La configuración

de LSTM más comúnmente utilizada en la literatura se denomina Vanilla LSTM (Greff et al., 2017).

La Figura 3.4 muestra la arquitectura de un bloque tı́pico 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 x(t) y la salida de esa unidad LSTM y(t−1) en la iteración anterior.

Puerta de entrada: combina la entrada actual x(t), la salida de esa unidad LSTM y(t−1) y

c(t−1) en la iteración anterior.

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

dos anteriores de celda c(t−1).
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Figura 3.4. Arquitectura tı́pica de un bloque LSTM.

Celda: calcula el valor de la celda, que combina la entrada del bloque z(t), la puerta de

entrada i(t), y la puerta de olvido f (t) con el valor anterior de la celda.

Puerta de salida: calcula la puerta de salida, que combina la entrada actual x(t), la salida

de esa unidad LSTM y(t−1) y el valor de la celda c(t−1) en la iteración anterior.

Bloque de salida: combina el valor actual de la celda c(t) con el valor actual de la puerta de

salida.

3.2.5. Enfoque Codificador-Decodificador

La arquitectura codificador-decodificador nació para la traducción automática. En esta arqui-

tectura, una red codificadora codifica una frase en algún 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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codificar la imagen en un vector de caracterı́sticas. A continuación, el modelo decodificador utiliza

el vector de entrada para generar una oración en lenguaje natural que describe la imagen (Kiros

et al., 2014b). Este es el enfoque más común para abordar la descripción de imágenes, dado los

resultados prometedores para esta tarea. Las CNN han sido y continúan siendo la arquitectura

de red más utilizada para la codificación de imágenes y la extracción de caracterı́sticas. En con-

traste, las RNN tienen la función de decodificar estas caracterı́sticas en oraciones, es decir, en la

descripción de la imagen (Fang et al., 2015). Ambos modelos se entrenan conjuntamente en la

arquitectura codificador-decodificador para maximizar la probabilidad de la oración dada la ima-

gen (Karpathy and Fei-Fei, 2015). La Figura 3.5 proporciona una visión general de los conceptos

básicos y del mecanismo de un generador automático de descripciones de imágenes (Amirian

et al., 2020).

Red neuronal 
convolucional

Vector
Red neuronal 

recurrente

Descripción de la imagen

Una multitud de gente
caminando en la calle

Imagen de entrada

Figura 3.5. Una arquitectura general para la descripción de imágenes utilizando aprendizaje profundo.

Una canalización tı́pica de codificador-decodificador incluye la extracción, el filtrado y la trans-

formación de pares imagen/subtı́tulo para obtener un modelo preciso para la descripción automáti-

ca de imágenes.

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

cripción automática de imágenes:

1. Seleccionar un conjunto de datos. Es necesario utilizar un conjunto de datos que incluya una

gran colección de imágenes (en el orden de mil imágenes), cada una con varios subtı́tulos

que proporcionen una descripción precisa de su contenido.

2. Codificador (modelo de extracción de caracterı́sticas). Las CNN son la herramienta por de-

fecto para extraer las caracterı́sticas de la imagen de entrada. Una CNN realiza una reduc-

ción de dimensionalidad, donde los pı́xeles de la imagen se representan de tal manera que

las partes interesantes de la figura se capturan eficazmente en señales de caracterı́sticas

extraı́das. Actualmente, esta tarea puede abordarse de una de las siguientes formas:
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Entrenar la CNN directamente con las imágenes del conjunto de datos de subtitulación

de imágenes;

Utilizar un modelo de clasificación de imágenes preentrenado, como el modelo VGG,

ResNet50, Inception V3 o EfficientNetB7.

3. Las señales de caracterı́sticas extraı́das se representan en un vector de codificación de

longitud fija. Este vector contiene una representación rica de la imagen de entrada.

4. Decodificador (modelo de lenguaje). Las RNN son la herramienta por defecto para trabajar

con problemas de predicción de secuencias. En esta etapa, la RNN toma el vector de codi-

ficación 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-

ción en lenguaje natural de la imagen. Actualmente, las redes LSTM son una arquitectura

de RNN comúnmente utilizada, ya que permiten encapsular una secuencia más amplia de

palabras u oraciones que las RNN convencionales.

3.3. Metodologı́a

El método de revisión sistemática de la literatura se basa en la metodologı́a propuesta por

Kitchenham (2004). La Figura 3.6 muestra el proceso de revisión sistemática utilizado en este

trabajo, que consiste en tres fases:
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Planificar la
investigación

Conducir la revisión

Presentación de
la revisión

Identificar estudios relevantes

Seleccionar los estudios primarios

Evaluar la calidad de los estudios

Extraer los datos requeridos

Sintetizar los datos

Especificar las preguntas de investigación

Desarrollar el protocolo de revisión

Validar el protocolo de revisión

Escribir el reporte

Validar el reporte

Figura 3.6. Proceso de revisión sistemática.

1. Planificación de la investigación. La primera fase consiste en formular las preguntas de

investigación adecuadas para identificar el tema de estudio. Este trabajo examina las si-

guientes preguntas de investigación (RQ):

RQ1: ¿Cuál es la arquitectura personalizada implementada en el enfoque codificador-

decodificador utilizado en los artı́culos de investigación?

RQ2: ¿Qué conjuntos de datos se utilizan para entrenar y probar los modelos?

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

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

extracción de literatura.
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Luego de definir las preguntas de investigación, la siguiente actividad en la fase de plani-

ficación consiste en la selección de fuentes para definir la estrategia de búsqueda. Para

este estudio, se seleccionaron las siguientes bases de datos bibliográficas internacionales

en lı́nea:

IEEE Xplore.

ACM Digital Library.

ScienceDirect.

Springer.

Las búsquedas se limitaron a publicaciones revisadas por pares, escritas en inglés y publica-

das entre 2014 y 2022. Las palabras clave utilizadas para las búsquedas fueron: “Encoder-

decoder for automatic image description”, “Encoder-decoder for automatic image captio-

ning”, “deep learning for image description”, y “Evaluation of image description generator

models”. El último paso en la fase de planificación fue la selección y evaluación de los

artı́culos de investigación. Durante esta fase, se realizó una selección inicial que involucró

la revisión de tı́tulos, palabras clave y resúmenes de los posibles estudios primarios.

Esta primera fase nos permite identificar la perspectiva actual del problema de investigación,

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

trata de un tema de interés actual.

2. Ejecución de la búsqueda. La segunda fase relacionada con la metodologı́a consiste en

realizar la extracción y análisis de documentos de las bases de datos en lı́nea. Se aplicaron

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

El diseño e implementación de un modelo de aprendizaje profundo para la descripción

de imágenes 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 descripción de imágenes.

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

de descripción de imágenes.
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Los artı́culos de investigación mencionan los conjuntos de datos empleados.

Para obtener una lista concisa de artı́culos, se realizó una verificación comparativa para

detectar artı́culos duplicados. Además, fue obligatorio analizar las secciones de introducción

y conclusión para determinar qué artı́culos seleccionar o descartar.

Después de analizar y evaluar 91 artı́culos de investigación, se eligieron 53 en función de

su relevancia para el tema de estudio.

3. Presentación del informe de revisión. La fase final del marco de revisión sistemática consistió

en derivar resultados analı́ticos a partir de las respuestas a las preguntas de investigación.

Esto se presenta en la siguiente sección.

3.4. Revisión y Discusión

De acuerdo con la revisión sistemática de la literatura, finalmente se seleccionaron 53 artı́cu-

los cientı́ficos. Las fechas de publicación de los artı́culos seleccionados abarcan el intervalo de

tiempo entre 2014 y 2022. El número de citas de cada una de las publicaciones hasta la fecha se

muestra en la Figura 3.7. De estos, el 42 % fueron publicados en las memorias de la Conferencia

IEEE sobre Visión por Computadora y Reconocimiento de Patrones (CVPR), la conferencia de

referencia en el campo. Además, 17 artı́culos (32 %) se publicaron en otras memorias de con-

ferencias. Finalmente, los 14 artı́culos restantes (26 %) fueron publicados en revistas cientı́ficas,

como se muestra en la Figura 3.8. Además, se encontró que 30 de las 53 publicaciones están dis-

ponibles en la web para uso de la comunidad cientı́fica en repositorios de GitHub. Cabe mencionar

que algunos trabajos comparten su modelo en lı́nea (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 programación Python en todos ellos y el uso de los frameworks
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TensorFlow y PyTorch. La Figura 3.10 muestra los 200 términos más repetidos encontrados en

los 53 artı́culos cientı́ficos. Las palabras “image” y “model” son las más repetidas, pero “attention”,

“LSTM” y “sentence” son términos comunes en todos los artı́culos. También aparecen en la lista

los conjuntos de datos y las métricas: “MSCOCO”, “ImageNet”, “BLEU” y “METEOR”. Además, se

mencionan nombres de autores, eventos y repositorios en lı́nea: “Karpathy”, “CVPR” y “arXiv”.

[9] [18][23][51][37][33][22][21][32][25][28][44][29][10][52][41][13][39][40][11][34][58][54][61][60][42][31][45][57][56][53][47][38][62][50][59][49][30][27][36][26][8][55][12][35][46][48][63][65][66][43][64][67]
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Figura 3.7. Citas por artı́culo de investigación.

CVPR proceedings
42 %

Artículo de revista

26 %

Otros proceedings

32 %

Figura 3.8. Distribución de las fuentes de publicación de los artı́culos.
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Artículos con código fuente

57 %

Sin código fuente

43 %

Figura 3.9. Porcentaje de artı́culos con código fuente en lı́nea.

Figura 3.10. Nube de palabras con los términos más representativos encontrados en los artı́culos relevantes.

Las siguientes subsecciones se introducen a partir de los datos de la Tabla 3.1 y describen

las tres arquitecturas que generan descripciones automáticas de imágenes.

33

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Capı́tulo 3. Técnicas de Aprendizaje Profundo Supervisado para la Descripción de Imágenes:
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Tabla 3.1. Artı́culos seleccionados sobre descripción automática de imágenes (ordenados por fecha).

Autor, Año Arquitectura Conjunto de datos Métricas de evaluación

Karpathy et al.

(2014)

CNN+RNN Flickr 8K/Flickr 30K mRank

Mao et al. (2014) CNN+RNN Flickr 8K/Flickr 30K, IAPR

TC-12

BLEU, mRank

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

Lawrence Zitnick

(2015)

CNN+RNN PASCAL, Flickr 8K/30K, MS

COCO

BLEU, METEOR, CIDEr

Mao et al. (2015) CNN+RNN IAPR TC-12, Flickr 8K/Flickr

30K

BLEU, mRank

Fang et al. (2015) CNN+RNN PASCAL, MS COCO BLEU, METEOR

Karpathy and

Fei-Fei (2015)

CNN+RNN Flickr 8K/30K, MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr

Vinyals et al. (2015) CNN+LSTM Flickr 8K/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

(2016)

CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,

CIDEr

Mathews et al.

(2016)

CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,

CIDEr

Wang et al. (2016) CNN+LSTM Flickr 8K/30K, MS COCO BLEU, mRank

Johnson et al.

(2016)

CNN+LSTM Visual Genome METEOR

Mao et al. (2016) CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr
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Tabla 3.1 (continuación)

Autor, Año Arquitectura Conjunto de datos Métricas de evaluación

Tran et al. (2016) CNN+LSTM MS COCO, MIT-Adobe FiveK Evaluación 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+LSTM Visual Genome METEOR

Hendricks et al.

(2016)

CNN+LSTM MS COCO, ImageNet BLEU, METEOR

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 Flickr 8K/30K, MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,

CIDEr

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

Pedersoli et al.

(2017)

CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr

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

CIDEr

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

Gan et al. (2017a) CNN+LSTM Flickr 30K BLEU, METEOR, ROUGE,

CIDEr

Liu et al. (2017b) CNN+LSTM MS COCO SPIDEr, Evaluación 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 (continuación)

Autor, Año Arquitectura Conjunto de datos Métricas de evaluación

Rennie et al. (2017) CNN+LSTM MS COCO BLEU, METEOR, CIDEr,

ROUGE

Venugopalan et al.

(2017)

CNN+LSTM MS COCO, ImageNet METEOR

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

CIDEr

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

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

CIDEr

Wang and Chan

(2018)

CNN+CNN MS COCO BLEU, METEOR, ROUGE,

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 COCO, 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 BLEU, METEOR, ROUGE,

CIDEr, SPICE

Zhong and Miyao

(2021)

CNN+LSTM MS COCO, Flickr 30K BLEU, METEOR, ROUGE,

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 (continuación)

Autor, Año Arquitectura Conjunto de datos Métricas de evaluación

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 caracterı́sticas de la imagen,

mientras que una RNN se emplea para generar la descripción. Un total de 10 trabajos de los 53

(19 %) siguen este método. Cabe destacar que esta arquitectura se emplea en los primeros trabajos

sobre descripción automática de imágenes utilizando el enfoque encoder-decoder.

CNN + LSTM. Esta arquitectura utiliza una CNN como codificador y una RNN con módulos LSTM

para evitar el problema del desvanecimiento del gradiente. La mayorı́a de los trabajos, incluidos los

más recientes (41 de 53, lo que representa el 77 %), siguen este método.

CNN + CNN. Esta arquitectura utiliza dos CNN; la primera se encarga de extraer las caracterı́sticas

de la imagen, y la segunda de generar la descripción 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 distribución de los enfoques encoder-decoder encontrados en la literatura.

CNN + RNN

19%

CNN + LSTM

77%

CNN + CNN

4%

Figura 3.11. Distribución de las arquitecturas encoder-decoder.
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De acuerdo con la revisión de la literatura, se observa que una CNN se implementa de manera consis-

tente como módulo codificador. Por otro lado, el módulo decodificador puede implementarse utilizando tres

arquitecturas diferentes: una RNN simple, LSTM u otra CNN. La mayorı́a de los modelos de descripción au-

tomática de imágenes 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 año 2014 puede considerarse como el punto de partida para la descripción automática de imágenes

utilizando aprendizaje profundo. Karpathy et al. (2014) popularizaron el uso del enfoque encoder-decoder.

La novedad de este enfoque fue que era posible mapear las imágenes a un conjunto fijo de oraciones

utilizando técnicas de aprendizaje profundo.

Siguiendo este enfoque, Mao et al. (2014) presentaron un modelo RNN multimodal (m-RNN) para

generar descripciones novedosas en forma de oraciones que explicaran el contenido de las imágenes.

Posteriormente, Mao et al. (2015) mejoraron su trabajo anterior utilizando representaciones de imagen

más complejas y modelos de lenguaje más sofisticados.

Kiros et al. (2014a) mapearon las caracterı́sticas de la imagen en un espacio compartido con las ca-

racterı́sticas de las palabras mediante una técnica de espacio multimodal. Además, mejoraron su enfoque

en Kiros et al. (2014b) proponiendo un nuevo modelo de lenguaje neuronal llamado modelo de lenguaje

neuronal estructura-contenido (SC-NLM). Este modelo permitió una mejor extracción de las estructuras de

las oraciones, mejorando ası́ la generación de subtı́tulos.

Chen and Lawrence Zitnick (2015) propusieron un modelo de proyección inversa. Este modelo incluye

una capa recurrente adicional que realiza una proyección inversa, lo que permite una actualización dinámi-

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 caracterı́sticas de dichas subregiones.

Karpathy and Fei-Fei (2015) continuaron con su trabajo seminal proponiendo un modelo que utiliza

regiones especı́ficas de una imagen para generar descripciones en lenguaje natural. Su modelo utilizó una

combinación novedosa de CNN y RNN denominada alineaciones visuales-semánticas profundas.

Posteriormente, Yang et al. (2016b) propusieron un sistema de generación de subtı́tulos para imágenes

que explota las estructuras paralelas entre imágenes y oraciones utilizando una RNN clásica.

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

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

Vinyals et al. (2015) introdujeron la implementación de una arquitectura LSTM para el módulo decodi-

ficador. La red codificadora 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 LSTM en 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 las descripciones. Mao et al. (2016) propusieron una expresión de referencia, que

genera una descripción de un objeto o región especı́fica. Este método permite inferir el objeto o región

que se está describiendo, generando ası́ oraciones relativamente no ambiguas. Hendricks et al. (2016)

propusieron un método llamado ”deep compositional captioner” (DCC), que puede generar descripciones

de objetos que no están presentes en los conjuntos de datos de imágenes con oraciones emparejadas. Yao

et al. (2017b) propusieron un método que utiliza un mecanismo de copiado y un conjunto de datos separado

de reconocimiento de objetos, logrando ası́ 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 extrae los atributos relevantes para generar las descripciones de

imágenes. El método descompone la descripción en dos partes: oraciones esqueleto y oraciones con

atributos.

Los dos trabajos siguientes enriquecen la descripción utilizando información de los rostros que apare-

cen en la escena. Sugano and Bulling (2016) usaron la información de la dirección de la mirada presentada

en los rostros de las imágenes para enriquecer la descripción de la escena. Adicionalmente, Tran et al.

(2016) introdujeron un método capaz de detectar un conjunto diverso de conceptos visuales y generar

oraciones que reconocen celebridades; este método alcanzó un rendimiento notable.

Los siguientes siete trabajos emplean diversas técnicas para mejorar la descripción de imágenes.

Mathews et al. (2016) propusieron un método llamado SentiCap, que genera descripciones de imágenes

con sentimientos negativos o positivos. Wu et al. (2018) propusieron un método para lograr descripciones

de alto nivel implementando un esquema de selección de conocimiento guiado por preguntas para descar-

tar información irrelevante, logrando una mejor descripción de las imágenes. Yang et al. (2021) propusieron

un nuevo modelo, CaptionNet, para ayudar a la LSTM a evitar la acumulación de errores derivados de pa-

labras irrelevantes durante la generación de subtı́tulos de imágenes. Zhong and Miyao (2021) propusieron

un marco para que los subtı́tulos de imágenes incluyan palabras especı́ficas y tengan una mejor estructura

sintáctica. También propusieron un modelo consciente de la estructura de dependencia sintáctica (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 generación de oraciones.
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Deng et al. (2022) propusieron un novedoso marco de aprendizaje jerárquico de memoria (HML) para

entrenar con oraciones que contienen predicados gruesos y oraciones con predicados delgados. Esto per-

mite generar oraciones más detalladas en sus descripciones de la escena que los enfoques tradicionales.

Más recientemente, 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 que contiene las etiquetas de las descripciones y otro que incluye la descripción del

contexto general de la imagen.

En las siguientes secciones, agrupamos los trabajos restantes con arquitectura CNN + LSTM en tres

enfoques: descripción de imágenes basada en atención, basada en semántica y basada en aprendizaje

por refuerzo.

3.4.3.1. Descripción de Imágenes Basada en Atención

Los modelos que utilizan mecanismos de atención se enfocan en las regiones prominentes de una

imagen para generar oraciones, considerando la escena en su totalidad.

Xu et al. (2015) fueron los primeros en introducir un método de descripción de imágenes basado en

atención. Los autores desarrollaron una codificación más rica que permite al decodificador aprender en qué

parte de la imagen debe enfocar su atención mientras genera cada palabra de la descripción. Actualmente,

este es el enfoque más exitoso para la generación automática de subtı́tulos de imágenes, y también es el

artı́culo más citado de la colección, con más de 8000 citas hasta la fecha (Figura 3.7). Siguiendo esta lı́nea

de descripción basada en atención, Fu et al. (2015) propusieron un método capaz de extraer información

de la escena en función de la relación semántica entre la información textual y visual. Johnson et al. (2016)

propusieron DenseCap, un método que localiza las regiones salientes de una imagen y luego genera des-

cripciones para cada una de ellas. Lu et al. (2017) propusieron un novedoso modelo de atención 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 incorpora atención espacial y

por canales en una CNN.

Pedersoli et al. (2017) propusieron un método que utiliza mecanismos de atención para asociar regio-

nes de una imagen con palabras de los subtı́tulos generados por el decodificador. Tavakoli et al. (2017)

propusieron un método de descripción de imágenes basado en atención. Este método se basa en cómo

los humanos tienden a describir primero los objetos más importantes antes que los menos relevantes.

Huang et al. (2019) propusieron un método en el que utilizan un módulo denominado “attention on

attention” (AoA), que les permite determinar la relevancia entre los resultados de la atención y la consulta.

Además, aplicaron el módulo (AoA) tanto al codificador como al decodificador de su modelo de descripción.
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Pan et al. Pan et al. (2020) introdujeron un bloque de atención unificado denominado X-Linear, que

permite a la red realizar razonamiento multimodal para aprovechar selectivamente la información visual.

Ding et al. (2020) propusieron un modelo que utiliza dos mecanismos de atención: uno impulsado por

estı́mulos y otro impulsado por conceptos. Introdujeron la teorı́a de la atención desde la psicologı́a para

la generación de subtı́tulos de imágenes, logrando un buen desempeño. Klein et al. (2022) presentaron

un marco de auto-codificador variacional que permite aprovechar las caracterı́sticas de las regiones de

la imagen mediante un mecanismo de atención para generar subtı́tulos coherentes. Sus experimentos

demuestran que este enfoque genera subtı́tulos precisos y diversos, con estilos variados expresados en la

imagen.

3.4.3.2. Descripción de Imágenes Basada en Semántica

Las descripciones de imágenes basadas en semántica tienen como objetivo enriquecer el lenguaje

para generar oraciones con conceptos semánticos.

Jia et al. (2015) propusieron una modificación a la arquitectura LSTM, denominada LSTM guiada

(gLSTM), que permite la generación de oraciones largas. En esta arquitectura, la red puede extraer infor-

mación semántica de cada oración añadiéndola a cada compuerta y al estado de la celda LSTM. Ma and

Han (2016) propusieron un método que genera descripciones semánticas significativas utilizando palabras

estructurales en la siguiente forma: (objeto, atributo, actividad y escena). Yang et al. (2016b) propusieron

un método de subtitulación densa. Este método consiste en utilizar las caracterı́sticas visuales de una

región y los subtı́tulos proporcionados para dicha región, combinándolos con las caracterı́sticas contex-

tuales y aplicando un mecanismo de inferencia para lograr una descripción enriquecida semánticamente.

Gan et al. (2017b) desarrollaron una red de composición semántica (SCN) para la generación de subtı́tu-

los de imágenes, en la cual los conceptos semánticos se detectan desde la imagen para alimentar la red

LSTM. Venugopalan et al. (2017) propusieron un método que utiliza fuentes externas, como conocimiento

semántico extraı́do de texto no anotado e imágenes etiquetadas de conjuntos de datos de reconocimiento

de objetos. Tian et al. (2021) propusieron una red de información de contexto semántico multinivel (MS-

CI). El modelo actualiza las diferentes caracterı́sticas semánticas de una imagen y luego implementa una

red de extracción de información contextual para aprovechar la información entre las capas semánticas,

mejorando ası́ la precisión en la generación de tareas visuales.

Cabe señalar que dos trabajos presentaron modelos que combinan mecanismos basados en atención

y en semántica. You et al. (2016) introdujeron un modelo de atención semántica que permite enfocar selec-

tivamente en los atributos semánticos de una imagen. Liu et al. (2017a) propusieron un método que utiliza

dos tipos de modelos de atención supervisada: supervisión fuerte con anotación de alineación y supervi-
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sión débil con etiquetado semántico. Esto permite corregir el mapa de atención en cada paso temporal.

3.4.3.3. Descripción de Imágenes Basada en Aprendizaje por Refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un enfoque de aprendizaje automático en el que un agente busca des-

cubrir datos y etiquetas mediante la exploración y una señal de recompensa.

Ren et al. (2017) introdujeron un método novedoso para describir imágenes basado en aprendizaje por

refuerzo, el cual predice la siguiente mejor palabra en la oración con la ayuda de dos redes: una red polı́tica

y una red de valor. Zhang et al. (2017) presentaron un método basado en el aprendizaje por refuerzo

actor–crı́tico, que propone una ventaja por token al utilizar LSTM, logrando ası́ descripciones de mejor

calidad. Rennie et al. (2017) propusieron un método de descripción de imágenes basado en aprendizaje

por refuerzo que genera descripciones altamente efectivas mediante la implementación de un algoritmo de

inferencia temporal.

3.4.4. Arquitectura CNN + CNN

Aneja et al. (2018) propusieron una arquitectura que utiliza únicamente redes convolucionales tanto

en el codificador como en el decodificador (no utilizaron ninguna función recursiva). Siguiendo este mismo

enfoque, Wang and Chan (2018) también utilizaron dos CNN; el modelo resultante fue tres veces más

rápido que el modelo “show-and-tell” (que emplea LSTM como módulo decodificador). Ambos trabajos

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

3.4.5. Conjuntos de Datos

La mayorı́a de los conjuntos de datos utilizados para entrenar modelos de descripción automática

de imágenes también se emplean en tareas relacionadas, como la detección de rostros. Por esta razón,

algunos de estos conjuntos también contienen clases y cuadros delimitadores (bounding boxes) en sus

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

MS COCO (Chen et al., 2015). El conjunto de datos Microsoft Common Objects in Context (COCO)

fue desarrollado por el equipo de Microsoft y está orientado a la comprensión de escenas. Contiene

imágenes de escenas complejas de la vida diaria y puede utilizarse en tareas como reconocimiento,

segmentación y descripción de imágenes. El conjunto incluye 165,482 imágenes y un archivo de

texto con casi un millón de descripciones. Es el conjunto de datos más 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 imágenes del conjunto Flickr8k

provienen del sitio web de álbumes de fotos Flickr, de Yahoo, y contiene 8000 imágenes. Flickr30k es

una versión extendida con 31,783 imágenes recolectadas del mismo sitio. Generalmente representan

escenas del mundo real y cada imagen tiene cinco descripciones. Flickr8k se usa en 13 trabajos

(25 %) y Flickr30k en 11 (21 %).

Visual Genome (Krishna et al., 2017). Este conjunto fue creado para fomentar investigaciones que

conecten conceptos estructurados en imágenes con el lenguaje. Contiene 108,077 imágenes y 5.4

millones de descripciones de regiones. Es utilizado en tres trabajos (Johnson et al., 2016; Yang et al.,

2016b; Deng et al., 2022), lo que representa un 6 %.

IAPR–TC12 (Grubinger et al., 2006). Contiene 20,000 imágenes recopiladas de diversas fuentes,

como deportes, personas, animales y paisajes. Las imágenes están acompañadas de subtı́tulos 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 conjunto contiene más de 3.2 millones de imágenes subidas por

usuarios y es 26 veces más grande que MS COCO. Las imágenes 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). Contiene 5000 imágenes que abarcan diversas esce-

nas, sujetos y condiciones de iluminación. Está compuesto principalmente por imágenes 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 imágenes acompañadas

de descripciones breves. Se utiliza para inducir embeddings de palabras aprendidos a partir de texto

e imágenes. Contiene un millón de imágenes con subtı́tulos visualmente relevantes. Solo un trabajo

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

PASCAL (Everingham et al., 2014). Proporciona un conjunto estandarizado de imágenes para el

reconocimiento de clases de objetos y herramientas comunes para acceder a las anotaciones. El

conjunto de entrenamiento y validación tiene 10,103 imágenes, y el de prueba 9,637 imágenes. Es

utilizado en tres trabajos (Tran et al., 2016; Fang et al., 2015; Tavakoli et al., 2017) (6 %).

UIUC (Li and Fei-Fei, 2007). Contiene categorı́as de ocho eventos deportivos: remo, bádminton, polo,

bochas, snowboard, croquet, navegación y escalada. Las imágenes están divididas según el nivel 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 fotografı́as etiquetadas manualmente, recolec-

tadas de Flickr y otros motores de búsqueda. Es utilizado en tres trabajos (Hendricks et al., 2016;

Rennie et al., 2017; Venugopalan et al., 2017) (6 %).
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Figura 3.12. Número de trabajos que utilizan cada conjunto de datos.

x

3.4.6. Métricas de Evaluación

Al evaluar un modelo basado en la calidad del lenguaje generado, es necesario utilizar métricas es-

pecı́ficas, ya que las métricas tradicionales como precisión, exactitud o sensibilidad no pueden aplicarse

directamente al comparar dos textos en lenguaje natural. Por esta razón, en la descripción de imágenes

se han utilizado una serie de estándares, originalmente provenientes de la traducción automática, para

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

BLEU (Bilingual evaluation understudy) (Papineni et al., 2002). Es la métrica más utilizada en la

práctica. Su propósito original no era la descripción de imágenes, sino la traducción automática. Se

basa en la evaluación de la tasa de coincidencia de n-gramas (secuencias continuas de palabras)

entre la traducción generada y la oración de referencia. Un 100 % de los artı́culos revisados usaron

esta métrica.
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BP =


1 si c > r

e(1−r/c) si c ≤ r

(3.1)

BLEU = BP · exp

(
N∑

n=1

wn log pn

)
(3.2)

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

comúnmente usadas para evaluar resúmenes automáticos y traducción. Se basa en la comparación

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

ROUGE − L =

(
1 + β2

)
RLCSPLCS

RLCS + β2PLCS
(3.3)

METEOR (Metric for evaluation of translation with explicit ordering) (Lavie and Agarwal, 2007).

Métrica para traducción automática que realiza una alineación entre la oración generada y la oración

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

Fmean =
P ·R

α · P + (1− α) ·R
(3.4)

Pen = γ · fragβ (3.5)

score = (1− Pen ) · Fmean (3.6)

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

señada para evaluar descripciones de imágenes. Usada en 15 trabajos (25 %).

CIDErn (ci, Si) =
1

m

∑
j

gn (ci) · gn (sij)

∥gn (ci)∥ ∥gn (sij)∥
(3.7)

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

gen. Usada en 24 trabajos (45 %).

G(c) = ⟨O(c), E(c),K(c)⟩ (3.8)
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T (G(c)) ≜ O(c) ∪ E(c) ∪K(c) (3.9)

P (c, S) =
|T (G(c))⊗ T (G(S))|

|T (G(c))|
(3.10)

R(c, S) =
|T (G(c))⊗ T (G(S))|

|T (G(S))|
(3.11)

SPICE(c, S) = F1(c, S) =
2 · P (c, S) ·R(c, S)

P (c, S) +R(c, S)
(3.12)

SPIDEr Liu et al. (2017b). Combina CIDEr y SPICE mediante optimización por gradiente de polı́tica.

Usada en 34 trabajos (64 %).

J(θ) =
1

N

N∑
n=1

Vθ (s0 | xn,yn) (3.13)

mRank (Matrix rank) (Socher et al., 2014). Mide el rango medio de la descripción correcta por

imagen. Usada en 5 trabajos (9 %).

IoU =
area (Bp ∩Bgt)

area (Bp ∪Bgt)
(3.14)

recall =
TP

TP + FN
(3.15)

AR = 2

∫ 1

0.5

recall(o)do (3.16)

mAR =

∑K
i=1 ARi

K
(3.17)

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

preentrenados. Solo un trabajo la utilizó.

log2 C (w1:n | x) = − 1

N

∑
w1:n

log2 P (wn = i | w1:n−1,x) (3.18)
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Figura 3.13. Uso de métricas de evaluación entre los 53 artı́culos revisados.

3.5. Conclusiones y Direcciones Futuras

En este artı́culo, revisamos y analizamos estudios sobre la descripción de imágenes, enfocándonos en

arquitecturas encoder-decoder. Tras analizar 53 artı́culos de investigación, concluimos que:

La arquitectura predominante para la descripción automática de imágenes emplea una red neuronal

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

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

casi todos los trabajos revisados.

Todos los artı́culos revisados utilizan más de una métrica para comparar el rendimiento de los mo-

delos propuestos, destacándose BLEU y METEOR como las más utilizadas.

Con base en nuestro estudio, algunas direcciones de investigación para trabajos futuros sobre la des-

cripción automática de imágenes se enfocarán en los siguientes aspectos:

Modelos multilingües: Los modelos y avances actuales en la generación automática de descrip-

ciones de imágenes se han centrado exclusivamente en el idioma inglés. Serı́a interesante estudiar

otros idiomas o conjuntos de datos multilingües.

Cantidad de datos para el entrenamiento: La mayorı́a 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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razón, el aprendizaje semi-supervisado, no supervisado y por refuerzo tendrán una mayor presencia

en la creación de modelos futuros para la descripción automática de imágenes.

Variedad de conjuntos de datos: La precisión de las descripciones generadas por los modelos

existentes depende del conjunto de datos utilizado, y actualmente hay pocos disponibles. Serı́a in-

teresante contar con más conjuntos de datos, cada vez más diversos, para futuras investigaciones

en este campo.
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Capı́tulo 4

Reconocimiento Facial Mediante Deep

Learning: Avances Recientes y

Tendencias Emergentes

4.1. Introducción

El reconocimiento facial se ha convertido en un área de gran interés en la visión 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 imágenes faciales tiene un impacto signifi-

cativo en diversas industrias (Chatfield et al., 2014). Los métodos tradicionales de reconocimiento facial

se basaban en la extracción manual de caracterı́sticas y el uso de clasificadores, pero con el avance del

aprendizaje profundo, en particular las redes neuronales convolucionales (CNN), la precisión y eficacia de

estos sistemas ha mejorado considerablemente (Krizhevsky et al., 2012). Este artı́culo ofrece una visión

general de los enfoques actuales en reconocimiento facial, resaltando las diferencias entre métodos tradi-

cionales y modernos, y proporciona una metodologı́a para construir modelos efectivos de reconocimiento

facial.

4.2. Objetivo General y Objetivos Especı́ficos

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

reconocimiento facial eficiente utilizando técnicas de deep learning, especı́ficamente Redes Neuronales
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Convolucionales (CNN), para mejorar la precisión y optimización en aplicaciones prácticas como la seguri-

dad, la vigilancia y la gestión de imágenes.

Investigar las aplicaciones y beneficios del reconocimiento facial en diferentes campos como la se-

guridad, vigilancia, control de acceso, búsqueda de imágenes y entretenimiento.

Describir los fundamentos teóricos y prácticos del uso de deep learning y CNNs en la construcción

de sistemas de reconocimiento facial.

4.3. Objeto de Estudio

El objeto de estudio de esta investigación es el reconocimiento facial como una tecnologı́a de procesa-

miento de imágenes y visión por computadora. Especı́ficamente, se enfoca en el uso de técnicas de deep

learning, con énfasis en las Redes Neuronales Convolucionales (CNN), para la creación y optimización de

sistemas de reconocimiento facial.

El reconocimiento facial ha cobrado una relevancia significativa en la última década debido a sus apli-

caciones prácticas en áreas como la seguridad, la vigilancia, el control de acceso, la gestión de imágenes y

el entretenimiento. La investigación explora cómo los enfoques basados en deep learning, particularmente

el uso de CNNs, ofrecen mejoras sustanciales en términos de precisión y eficiencia en comparación con

los métodos tradicionales de aprendizaje automático.

El estudio se centra en presentar una visión actualizada del flujo de trabajo óptimo al momento de

desarrollar un sistema de reconocimiento facial que no solo optimice los tiempos de procesamiento y la

precisión en la identificación de rostros, sino que también sea adaptable a diferentes aplicaciones del

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

4.4. Metodologı́a

4.4.1. Detección de Rostros

La detección facial es el primer paso crucial en cualquier sistema de reconocimiento facial. Utiliza

técnicas basadas en la identificación de patrones que localizan las áreas de una imagen que contienen

rostros (Guo and Zhang, 2019). Entre los métodos más comunes se encuentran el uso de cascadas de

clasificadores en combinación con caracterı́sticas de Haar y los enfoques basados en CNN.
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4.4.2. Extracción de Caracterı́sticas

Una vez detectado el rostro, el siguiente paso es la extracción de caracterı́sticas. Este proceso con-

vierte las imágenes faciales en vectores de caracterı́sticas que representan las propiedades únicas del

rostro. Las CNN han demostrado ser particularmente efectivas en esta tarea, ya que pueden aprender

automáticamente las caracterı́sticas relevantes durante el entrenamiento (Hu et al., 2015).

4.4.3. Reconocimiento de Rostros

El reconocimiento facial implica comparar los vectores de caracterı́sticas extraı́dos con una base de

datos de rostros conocidos para determinar la identidad del rostro. Los enfoques modernos utilizan redes

neuronales profundas que integran tanto la extracción de caracterı́sticas como la clasificación en un solo

modelo, lo que mejora la precisión y la robustez del sistema (Schroff et al., 2015).

El enfoque de aprendizaje supervisado se utiliza comúnmente en el desarrollo de modelos de recono-

cimiento facial. En este enfoque, se entrena un sistema de clasificación utilizando datos etiquetados para

que el modelo aprenda a mapear entradas a salidas esperadas. Durante el entrenamiento, el modelo ajusta

sus parámetros para minimizar el error en las predicciones (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 imágenes faciales y

sus correspondientes etiquetas. Es esencial tener un número equilibrado de imágenes por categorı́a

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 Validación: Usado para ajustar los hiperparámetros y prevenir el sobreajuste.

Conjunto de Pruebas: Evaluar el rendimiento del modelo final.

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

delo.

3. Entrenar la Red: Utilizar el conjunto de entrenamiento para que el modelo aprenda a reconocer

las caracterı́sticas 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 precisión, recall y F-medida para evaluar el rendimiento (Sun

et al., 2014).
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En el caso de las CNN, la extracción de caracterı́sticas se realiza de manera automática durante el

entrenamiento. Las CNN son capaces de aprender las caracterı́sticas relevantes de las imágenes a través

de múltiples capas convolucionales y de pooling, lo que las hace altamente efectivas para el reconocimiento

facial (LeCun et al., 2015).

4.5. Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje profundo (Deep Learning) es una categorı́a de métodos de aprendizaje automático ba-

sada en representaciones con múltiples niveles de abstracción. Este enfoque está compuesto por varios

módulos simples pero no lineales, cada uno de los cuales transforma la representación de los niveles

anteriores (a partir de la entrada sin procesar) en una representación de un nivel superior, más abstrac-

to. La composición de suficientes transformaciones de este tipo permite la extracción de caracterı́sticas e

inferencias muy complejas. Esta capacidad de las redes neuronales para procesar datos y extraer repre-

sentaciones útiles a partir de ejemplos es lo que confiere al aprendizaje profundo su notable poder.

Uno de los casos más 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 Convolución (CNN, por sus siglas en inglés, Convolutional Neural Networks), han demos-

trado resultados sobresalientes, incluso superando el desempeño humano en algunas tareas LeCun et al.

(2015).

En general, los métodos de aprendizaje profundo se pueden clasificar en tres categorı́as principales:

Redes Neuronales de Convolución (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 neuronales profundas (Deep Neural

Networks).

4.6. Redes Neuronales

Una Red Neuronal Artificial es un modelo computacional que simula las neuronas biológicas y su

funcionamiento en el cerebro humano. Este modelo tı́picamente está 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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Figura 4.1. Arquitectura de red neural artificial

Aunque existen múltiples tipos de redes neuronales, los modelos tradicionales incluyen el perceptrón y

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

4.7. Redes Neuronales de Convolución

Las Redes Neuronales de Convolución (CNN) están inspiradas en la evidencia biológica encontrada

en la corteza visual de los mamı́feros. En la corteza visual, se observan pequeñas regiones de células

que son sensibles a áreas especı́ficas del campo visual. Un experimento realizado por Hubel y Wiesel

demostró que algunas células neuronales se activan únicamente en respuesta a bordes de determinadas

orientaciones, como los bordes diagonales u horizontales. Estas neuronas se organizan en conjuntos para

realizar la percepción visual, un concepto fundamental en las CNN (Zhang et al., 2016).

Aunque las CNN fueron introducidas por primera vez en las décadas de 1980 y 1990, su desarrollo

inicial fue limitado debido a la complejidad de su aplicación en el mundo real. Sin embargo, el interés reno-

vado por parte de la comunidad cientı́fica ha llevado a avances significativos, y las CNN han demostrado

resultados sobresalientes en el campo de la visión computacional, creciendo a un ritmo acelerado (Hijazi

et al., 2015).

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

de convolución, capas de agrupación y capas completamente conectadas.

1. Capa de Convolución: A menudo denominada capa extractora de caracterı́sticas, esta capa se

encarga de extraer las caracterı́sticas de la imagen mediante el uso de pequeños filtros aplicados

a la imagen de entrada, conservando la relación espacial entre los pı́xeles. Esta operación produce

un mapa de caracterı́sticas que se utiliza como entrada para la siguiente capa de convolución. La
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capa de convolución incluye la activación de la unidad lineal rectificada (ReLU), que convierte todos

los valores negativos a cero, aumentando ası́ la eficiencia computacional al activar solo un número

reducido de neuronas.

2. Capa de Agrupación (Pooling): Su objetivo principal es reducir las dimensiones de la imagen,

minimizando ası́ el tiempo de procesamiento al retener solo la información más relevante después

de la convolución. Esta capa disminuye el número de parámetros y el cálculo en la red, controlando

el ajuste mediante la reducción progresiva del tamaño espacial. Existen dos operaciones principales

en esta capa:

Agrupación Promedio: Calcula el promedio de todos los elementos en una sub-matriz y al-

macena este valor en la matriz de salida.

Agrupación Máxima: Selecciona el valor máximo encontrado en una sub-matriz y lo almacena

en la matriz de salida.

3. Capa Completamente Conectada: En esta capa, cada neurona está conectada a todas las acti-

vaciones de las capas anteriores. Establece conexiones completas entre neuronas en una capa y

neuronas en la capa siguiente.

Un ejemplo de la arquitectura de una CNN se ilustra en la Fig. 4.2.

Figura 4.2. Arquitectura tı́pica de una CNN.

Plataformas de Aprendizaje Profundo

Python es un lenguaje de programación 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 listas, colas,

tuplas y diccionarios, Python facilita la implementación de conceptos abstractos que son fundamentales en

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

TensorFlow es un marco de trabajo para el cálculo numérico distribuido que permite entrenar y ejecutar

redes neuronales de gran escala de manera eficiente. Desarrollado por Google, TensorFlow es compatible

con muchas de sus aplicaciones de aprendizaje automático a gran escala , (Pattanayak, 2017). Ofrece

un sólido soporte para operaciones de alto nivel, lo que facilita el proceso de aprendizaje automático y

se enfoca en la creación rápida de prototipos y en la implementación de modelos . TensorFlow ha sido

preferido por su flexibilidad en investigación y su facilidad de uso, ası́ como por su capacidad para cargar

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

PyTorch

PyTorch es un marco de trabajo para el aprendizaje profundo desarrollado por la división de inteli-

gencia artificial de Facebook. Se destaca en el análisis de imágenes a gran escala, incluida la detección,

segmentación y clasificación de objetos. Además, PyTorch permite la ejecución automática de funciones

en entornos de GPU (Mallick, 2016).

MXNet

MXNet es una herramienta de aprendizaje profundo altamente escalable que puede ser utilizada en

una amplia variedad de dispositivos. Aunque su adopción ha sido menor en comparación con TensorFlow,

MXNet es compatible con los principales proveedores de servicios en 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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Figura 4.3. Etapas en la construcción de un sistema de reconocimiento de rostros

En la etapa de detección de rostros, se localiza el rostro humano en la imagen capturada. La extracción

de caracterı́sticas consiste en obtener los vectores de caracterı́sticas del rostro detectado en la etapa

anterior. Finalmente, el reconocimiento de rostros implica comparar las caracterı́sticas extraı́das con una

base de datos de plantillas para identificar la identidad del rostro.

El aprendizaje supervisado es el enfoque más comúnmente utilizado en estos sistemas. En él, la

computadora aprende un sistema de clasificación a partir dedatos etiquetados. El algoritmo genera una

función de mapeo capaz de producir la salida esperada para una entrada dada y el proceso de entrena-

miento continúa hasta alcanzar la precisión deseada.

La construcción de un modelo de aprendizaje profundo incluye una serie de pasos clave que garantizan

su eficacia y capacidad de generalización:

1. Recolección de datos. Se recopila un conjunto adecuado de imágenes y sus etiquetas, provenien-

tes de un número finito de categorı́as claramente definidas (p. ej. perro, gato, automóvil, persona).

Es esencial que la cantidad de imágenes por categorı́a sea aproximadamente uniforme para evitar

sesgos y que exista suficiente diversidad para aprender caracterı́sticas robustas (Krizhevsky et al.,

2012).

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

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

Validación (15 %): mide la capacidad de generalización y permite afinar hiperparámetros (tasa

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

Prueba (15 %): evalúa 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 parámetros mediante descen-

so por gradiente y retropropagación para minimizar el error (LeCun et al., 2015). El modelo aprende

patrones en los datos ajustando sus pesos según los errores cometidos, mejorando su precisión a lo

largo del tiempo.

4. Evaluación del modelo. Se comparan las predicciones con las etiquetas verdaderas del conjunto

de prueba. Métricas como precisión, exactitud, recuperación y medida F (balance entre precisión y

recall) cuantifican la efectividad del modelo e indican posibles áreas de mejora Sun et al. (2014).

En las redes neuronales convolucionales (CNN), el paso explı́cito de extracción de caracterı́sticas se omite

porque estas redes son modelos de extremo a extremo: la red aprende las caracterı́sticas necesarias

directamente de los datos de entrada mediante filtros en sus capas ocultas y produce como salida una

distribución de probabilidades sobre las clases.

4.9. Estado del Arte

En visión por computadora, el reconocimiento facial ha sido un tema predominante en el reconocimien-

to de patrones, que abarca dos etapas: detección facial y reconocimiento facial. Las técnicas tradicionales

suelen consistir en la extracción de caracterı́sticas de alta dimensión y el diseño de clasificadores. En

contraste, los modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) integran el extractor de caracterı́sti-

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 al., 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 precisión del 99.63 % Schroff et al. (2015). Desde 2012, las CNN

han ganado popularidad debido a la disponibilidad de grandes conjuntos de datos y recursos computacio-

nales adaptables, como las GPU. En este contexto, (Krizhevsky et al., 2012) lograron una alta precisión en

la clasificación de imágenes en la competencia ILSVRC-2012 utilizando una red convolucional (Krizhevsky

et al., 2012).

Además, arquitecturas de CNN más avanzadas, como GoogLeNet (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 imáge-

nes en luz visible e infrarrojo cercano, mejorando el rendimiento en condiciones de iluminación variables.
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(Guo et al., 2017) desarrollaron un método eficiente que utiliza imágenes faciales desalineadas para en-

trenar modelos 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 una estrategia de parches en la arquitectura CNN para mejorar la representación facial, mien-

tras que (Wen et al., 2016) propusieron una nueva pérdida de centro de señal para lograr precisión de

vanguardia en el reconocimiento 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 siguientes fases clave. El propósito es garantizar que el modelo sea pre-

ciso, eficiente y capaz de reconocer rostros en tiempo real, empleando un enfoque de Redes Neuronales

Convolucionales (CNN).

1. Definición del problema. Se establece el objetivo principal: reconocer rostros con alta precisión

bajo condiciones diversas (iluminación cambiante, poses distintas, oclusiones parciales). El sistema

se implementará con un modelo CNN que, según experimentos previos, ha sido altamente efectivo

(Schroff et al., 2015). Buscamos replicar una precisión cercana al 98.5 %, comparable con resultados

recientes (Sun et al., 2014).

2. Recopilación de datos. Se emplearán los conjuntos 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 % validación y 15 % prueba para asegurar

resultados representativos.

3. Preprocesamiento de datos.

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

Aumentación: rotaciones, cambios de brillo y otras transformaciones incrementan la diversidad

del entrenamiento (Zhang et al., 2016). Estas técnicas mejoran la robustez frente a condiciones

adversas.

4. Selección de la arquitectura. Se elige ResNet, una CNN eficaz para extraer rasgos faciales com-

plejos. ResNet permite reutilizar caracterı́sticas profundas en capas superficiales, aumentando la

eficiencia (Krizhevsky et al., 2012).

5. Entrenamiento del modelo.

67

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



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

Retropropagación para minimizar la función de error (Goodfellow et al., 2016).

Tasa de aprendizaje adaptativa para una convergencia rápida.

Entrenamiento en GPU para reducir tiempo de cómputo.

Monitoreo de precisión y recall en validación para evitar sobreajuste.

6. Evaluación. Con 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 iluminación. 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 Discusión

El experimento realizado para desarrollar un sistema de reconocimiento facial basado en deep lear-

ning con Redes Neuronales Convolucionales (CNN) arrojó resultados prometedores. A continuación, se

presentan los hallazgos principales y un análisis comparativo con enfoques previos.

4.11.1. Precisión del modelo

Tras completar el entrenamiento, el modelo basado en la arquitectura ResNet alcanzó una precisión

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 precisión confirma

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

4.11.2. Comportamiento en condiciones adversas

El modelo se evaluó bajo iluminación variable y rostros parcialmente ocluidos. Aun cuando la precisión

disminuyó, se obtuvieron valores del 92 % (baja iluminación) y 90 % (rostros ocluidos). Estos resultados

evidencian que el preprocesamiento—en particular, la aumentación con rotación y ajuste de brillo—mejora

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

4.11.3. Comparación con métodos tradicionales

Frente a enfoques basados en extracción manual de rasgos, como PCA y LDA, la CNN superó consis-

tentemente el 98 % de precisión, mientras que los métodos tradicionales promediaron 85 % (Jain and Li,

2011). La ventaja radica en que la CNN aprende automáticamente las caracterı́sticas faciales discriminan-

tes, eliminando la necesidad de diseñarlas manualmente.
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4.11.4. Tiempo de procesamiento

El prototipo procesó imágenes 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 más lentos (Guo et al., 2016).

4.11.5. Análisis del sobreajuste

Durante el entrenamiento se empleó un conjunto de validación y técnicas como regularización L2 y

dropout. La mı́nima diferencia entre precisión de validación y prueba indica que no hubo sobreajuste signi-

ficativo (Goodfellow et al., 2016).

4.11.6. Limitaciones y áreas de mejora

Persisten retos bajo iluminación extremadamente adversa o con oclusiones severas, donde la precisión

disminuye notablemente. Futuras investigaciones deberı́an:

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

plicadas.

Incrementar el tamaño y diversidad del conjunto de entrenamiento (Zhang et al., 2018).

Explorar modelos hı́bridos que combinen CNN y Redes Neuronales Recurrentes (RNN) para manejar

secuencias de vı́deo y variaciones temporales.

4.12. Conclusión

El reconocimiento facial basado en deep learning representa un avance significativo en visión por

computadora, ofreciendo soluciones altamente precisas y eficientes frente a los enfoques tradicionales. En

este experimento, la arquitectura ResNet, empleada como modelo CNN, alcanzó una precisión del 98.5 %

en pruebas controladas y mostró un rendimiento robusto en condiciones adversas (baja iluminación 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 precisión son cruciales.

Aunque los resultados son prometedores, persisten limitaciones en escenarios más complejos. Futuras

lı́neas de investigación deberı́an profundizar en:

Técnicas de preprocesamiento y aumentación de datos más avanzadas.
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Arquitecturas hı́bridas que combinen CNN con Redes Neuronales Recurrentes (RNN) para secuen-

cias de vı́deo.

Incremento de la diversidad de los conjuntos de datos para condiciones extremas de iluminación y

oclusión.

En sı́ntesis, las CNN 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.
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Capı́tulo 5

Contribuciones, conclusiones y

trabajos futuros

La presente tesis abordó de manera integral el problema de la descripción automática de imágenes,

enfocándose en tres ejes fundamentales: la evaluación de optimizadores en modelos convolucionales, la

revisión sistemática de arquitecturas encoder-decoder para captioning, y la aplicación práctica de redes

neuronales profundas en el reconocimiento facial. Esta investigación se situá en las áreas de visión por

computadora y el procesamiento del lenguaje natural, dos disciplinas que, a través del aprendizaje profun-

do, han experimentado gran desarrollo en la última década.

En primer lugar, se demostró experimentalmente que la selección del optimizador en redes CNN no es

trivial y tiene un impacto directo en la convergencia, la precisión y la estabilidad del modelo. En ese senti-

do, el optimizador Adam superó consistentemente a SGD y RMSprop en tareas de clasificación binaria de

imágenes. Este hallazgo no solo valida trabajos previos en la literatura, sino que también proporciona una

base para el diseño de arquitecturas eficientes, especialmente en casos donde los recursos computacio-

nales limitados o se requiere de convergencia rápida.

En segundo lugar, la revisión sistemática de 53 artı́culos permitió 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 atención visual, fue una de las conclusiones

más destacadas. A pesar del auge de modelos basados en transformers, las arquitecturas hı́bridas siguen

demostrando un rendimiento competitivo. Además, se constató la dependencia de grandes conjuntos de

datos etiquetados, ası́ como la diversidad de métricas de evaluación utilizadas, desde BLEU y METEOR

hasta SPICE y evaluaciones empı́ricas.

En tercer lugar, la implementación de un sistema de reconocimiento facial basado en ResNet demostró
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que las arquitecturas convolucionales profundas no solo son eficientes en tareas de clasificación gene-

ral, sino también en escenarios de reconocimiento biométrico. Con una precisión del 98.5 % y tiempos

de inferencia de aproximadamente 50 milisegundos por imagen, el sistema propuesto mostró ser viable

para aplicaciones en tiempo real como control de acceso, vigilancia inteligente o identificación en disposi-

tivos móviles. Se mostró la robustez del sistema frente a condiciones de iluminación variable y oclusiones

parciales.

5.1. Trabajos futuros

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

pueden enriquecer y extender este trabajo de tesis:

1. Exploración 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 generalización.

2. Aprendizaje con menos datos. Dado que la mayorı́a de los modelos encoder-decoder requieren

grandes volúmenes de datos etiquetados, un proyecto interesante consiste en investigar enfoques

basados en aprendizaje semi-supervisado, auto-supervisado y por refuerzo. Estas estrategias per-

mitirán reducir la dependencia de datos etiquetados.

3. Descripción multimodal enriquecida. La integración de audios, video, o por ejemplo texto extraı́do

mediante OCR en la imagen, puede enriquecer la calidad semántica de las descripciones generadas.

Es interesante diseñar arquitecturas multimodales capaces de procesar diversas fuentes de manera

simultanea.

4. Explicabilidad e interpretabilidad. Dado el auge de la Inteligencia Artificial explicable (XAI), es

interesante migrar hacia modelos que no solo generen descripciones precisas, sino que también jus-

tifiquen sus predicciones. La incorporación de mecanismos de explicabilidad visual y textual permitirá

aumentar la confianza de los usuarios en los sistemas automáticos.

5. Evaluación en entornos reales. Si bien los experimentos presentados fueron realizados en contex-

tos controlados, se requiere validar los modelos en escenarios reales. Estas validaciones permitirán

comprender mejor las limitaciones prácticas y oportunidades de mejora.

6. Desarrollo de un marco de evaluación estándar. La diversidad de métricas utilizadas en la litera-

tura evidencia la necesidad de crear un marco de evaluación estándar y robusto que considere tanto
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aspectos cuantitativos como cualitativos, incluyendo interpretabilidad y relevancia semántica.

76

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Alojamiento de la Tesis en el Repositorio Institucional

Tı́tulo de la tesis: Modelo hı́brido para la descripción de escenas usando Aprendizaje Profundo

Autor: Marco Antonio López Sánchez
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Resumen: La descripción automática de escenas es un problema complejo que requiere
la integración de técnicas de visión por computadora y procesamiento
del lenguaje natural. Esta tesis doctoral propone un modelo hı́brido
basado en arquitecturas encoder-decoder, que combina redes neuronales
convolucionales (CNN) para la extracción de caracterı́sticas visuales y
redes LSTM para la generación secuencial de descripciones en lenguaje
natural. El trabajo se estructura en tres contribuciones principales: (i) un
estudio comparativo del impacto de distintos algoritmos de optimización
(SGD, RMSprop y Adam) en el entrenamiento de redes CNN para
clasificación binaria de imágenes, (ii) una revisión sistemática de la literatura
sobre arquitecturas encoder-decoder aplicadas al captioning de imágenes,
abarcando 53 artı́culos publicados entre 2014 y 2022, y (iii) el diseño y
evaluación de un sistema de reconocimiento facial basado en aprendizaje
profundo, con validación en condiciones realistas.
Los resultados muestran que el optimizador Adam ofrece un rendimiento
superior en tareas de clasificación, que la arquitectura CNN+LSTM sigue
siendo predominante en tareas de captioning, y que los modelos propuestos
son robustos frente a condiciones adversas. Se discute también la relevancia
de métricas como BLEU, METEOR y CIDEr, ası́ como la necesidad de
avanzar hacia evaluaciones más semánticas e interpretables. Finalmente,
se proponen lı́neas futuras de investigación que incluyen la exploración de
modelos basados en transformers, la reducción de la dependencia de datos
etiquetados, y la mejora de la explicabilidad en sistemas generativos. Esta
tesis proporciona fundamentos teóricos y empı́ricos para el desarrollo de
sistemas multimodales más eficientes, interpretables y aplicables a entornos
reales.
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neuronales convolucionales

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

77

U
niversidad Juárez A

utónom
a de Tabasco. 

M
éxico.



Bibliografı́a

Bibliografı́a

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.

Allamanis, M., Peng, H., and Sutton, C. (2016). A convolutional attention network for extreme summarization
of source code. In Proceedings of The 33rd International Conference on Machine Learning, pages
12222–12230. https://proceedings.mlr.press/v48/allamanis16.html.

Amirian, S., Rasheed, K., Taha, T. R., and Arabnia, H. R. (2020). Automatic image and video caption
generation with deep learning: A concise review and algorithmic overlap. IEEE Access, 8:218386–
218400. https://doi.org/10.1109/ACCESS.2020.3042484.

Anderson, P., Fernando, B., Johnson, M., and Gould, S. (2016). Spice: Semantic propositional image
caption evaluation. In Leibe, B., Matas, J., Sebe, N., and Welling, M., editors, Computer Vision – ECCV
2016, pages 382–398, Cham. Springer International Publishing. https://doi.org/10.1007/978-3-319
-46454-1_24.

Anderson, P., He, X., Buehler, C., Teney, D., Johnson, M., Gould, S., and Zhang, L. (2018). Bottom-up and
top-down attention for image captioning and visual question answering. In Proceedings of the IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), pages 6077–6086. https://openac

cess.thecvf.com/content_cvpr_2018/CameraReady/1163.pdf.

Aneja, J., Deshpande, A., and Schwing, A. G. (2018). Convolutional image captioning. In IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). https://openaccess.thecvf.com/content_cv

pr_2018/papers/Aneja_Convolutional_Image_Captioning_CVPR_2018_paper.pdf.

Bengio, Y. (2012). Practical recommendations for gradient-based training of deep architectures. In Neural
networks: Tricks of the trade, pages 437–478. Springer.

Bernardi, R., Cakici, R., Elliott, D., Erdem, A., Erdem, E., Ikizler-Cinbis, N., Keller, F., Muscat, A., and Plank,
B. (2016). Automatic description generation from images: A survey of models, datasets, and evaluation
measures. Journal of Artificial Intelligence Research, 55:409–442. https://www.ijcai.org/proceedi

ngs/2017/0704.pdf.

Berzal, F. (2019). Redes neuronales & Deep Learning: Volumen II. Edición Independiente, 1era. edition.

Betaminic (2025). 7 formas de crear estrategias de apuestas más sólidas. https://www.betaminic.co
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