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Resumen

La binarizacion de descriptores en redes neuronales profundas es una técnica de reciente
apariciéon, que ha surgido de la necesidad de reducir la huella computacional (en
procesamiento y almacenamiento) de algoritmos de image retrieval. Entendemos por image
retrieval la aplicacion cuyo objetivo es encontrar imagenes, similares a una imagen query
proporcionada por el usuario, dentro una base de datos de tamano considerable. Esta
reduccion de la huella computacional permitiria trabajar en tiempo real a alta frecuencia
y/o con bases de datos mas grandes, ampliando asi el rango de aplicaciones.

La binarizacién de descriptores consiste en transformar la salida de una red neuronal,
consistente en un vector y € RP formado por p nimeros reales en un descriptor binario
y € B9 formado por q elementos binarios. Nétese que un ntimero real se representa en
memoria con 32 o 64 BITS, mientras que un elemento binario solo necesita 1 BIT. La
reduccién de la huella computacional viene dada por este menor tamano en memoria y
una comparacion mas eficaz mediante la denominada distancia de Hamming.

La reduccion en el tamano al cambiar de un descriptor al otro es posible por el hecho de que
el descriptor continuo presenta redundancia y no todas sus dimensiones son significativas.
Este trabajo pretende aprovechar este supuesto y estudiar, implementar y evaluar una serie
de técnicas previas a la binarizacién. Las técnicas se focalizaran en el pre-procesamiento
de la imagen, antes del proceso conocido como embedding, como en el post-procesamiento
del descriptor continuo antes de ser transformado en binario. También se introducird una
variante en el propio proceso de binarizacién.

Al tratarse de una técnica de reciente estudio, la literatura del tema es escasa. A este
reto se le suma encontrar bases de datos adecuadas e implementar una arquitectura de
red que permita alcanzar una alta precisién para poder centrar el estudio en el proceso de
binarizacién. Se han utilizado dos bases de datos de uso comun en este campo, MNIST
Handwritten Digits y CIFAR-10 y se han obtenido resultados que superan la precisién
obtenida por algoritmos recientemente publicados.
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1. Introduccion

Este trabajo fin de méster se enmarca dentro de la vision por computador, disciplina
que abarca una serie de técnicas de adquisicién, procesamiento, andlisis e interpretacion
de imagenes mediante sistemas computacionales y de forma automatica. Las aplicaciones
que hacen uso de la visién por computador han crecido rapidamente durante las tltimas
décadas. Podemos encontrar ejemplos en la industria tradicional, como el reconocimiento
de defectos, y en entornos emergentes como el de los vehiculos auténomos, con la
localizacién y mapeo simultdneos (SLAM) asi como en nuestros propios teléfonos méviles,
con el reconocimiento facial entre otros.

x[e[ ][ 1
rEnnn

Figura 1.1: Ejemplo de aplicaciéon de image retrieval utilizando la base de datos MNIST
Handwritten Digits. El usuario aporta una imagen y el objetivo es que el sistema devuelva
las imédgenes similares de la base de datos.

En este trabajo, concretamente, se va a trabajar con redes neuronales profundas para el
reconocimiento de patrones visuales. Mds especificamente, el estudio estd centrado en el
problema denominado image retrieval. El objetivo del image retrieval consiste en recuperar
imégenes relacionadas o similares a una imagen query aportada por el usuario (Figura 1.1).
Las redes neuronales profundas, que son las encargadas de reconocer los patrones visuales,
se entrenan previamente con extensas bases de datos. A diferencia de otras aplicaciones,
en image retrieval no se busca una clasificacion final en un conjunto discreto de clases
sino obtener una representacién comprimida de cada imagen para poder compararlas y
encontrar las mas similares de acuerdo a su contenido semantico o de alto nivel.

Esta comparacion, que se realiza mediante la computacion de la distancia entre pares
de imdagenes, supone un gran coste computacional debido al espacio que ocupan estos
descriptores en memoria. La reduccién de su tamano conlleva, en general, una pérdida de
informacién que se traduce en un peor desempeno. Existen diversos estudios recientes que
se centran en encontrar un compromiso entre coste y desempeno, y una de las técnicas méas
prometedoras consiste en binarizar la informacién extraida de cada imagen, almacenarla
en descriptores binarios (por tanto méas compactos) y realizar la comparacién mediante
la distancia de Hamming (més eficiente que la distancia euclidea en los procesadores
actuales).
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La transformacién de cada dimensién del descriptor de un nimero real (representado por
32 6 64 BITS) a un solo BIT (0 6 1) supone una pérdida en la capacidad del descriptor
de representar la informacion de la imagen. Como consecuencia, se debe lograr obtener
un método que retenga la méxima informacién posible en el descriptor continuo y se logre
transmitir al descriptor discreto.

El objetivo de este trabajo nace de esta necesidad y en concreto, el trabajo realizado parte
de una implementacién del estado del arte y propone el estudio de varias alternativas
de procesamiento: el preprocesamiento de la imagen mediante las técnicas de reduccion
por analisis de componentes principales y de blanqueamiento de imagenes para reducir el
numero de variables en el entrenamiento de la red y consecuentemente reducir el tiempo de
entrenamiento; la reduccién y reordenamiento de las dimensiones del descriptor continuo
mediante la aplicacién de discriminante lineal y la implementacién de una binarizacién
exponencial que escoja pares de dimensiones del descriptor atendiendo a la relevancia de
informacién que aporta cada dimensién.

1.1. Estructura del trabajo

Una vez introducido el contexto en el que se enmarca este trabajo y sus objetivos, en
el capitulo 2 se procederd a explicar unos conceptos de redes neuronales necesarios para
comprender el resto del estudio. En el capitulo 3, se detallardn los métodos y técnicas
disenadas y propuestas para el objetivo del trabajo. Las bases de datos empleadas para
comprobar la precisién de las técnicas empleadas, asi como la métrica de evaluacién, se
explicaran en el capitulo 4. Por 1ltimo, el capitulo 5 resumird los hallazgos encontrados y
su interpretacion.



2. Redes Neuronales

Este capitulo contiene conceptos basicos sobre redes neuronales, necesarios para
comprender los algoritmos desarrollados y sus resultados.

El objetivo principal de una red neuronal es resolver problemas de una forma similar, a alto
nivel, al cerebro humano. Las redes actuales suelen contener desde unos miles a unos pocos
millones de unidades neuronales con cierta semejanza con las neuronas humanas. Estos
sistemas aprenden y se forman a si mismos, en lugar de ser programados de forma explicita,
por ello, se incluyen en la disciplina de Machine Learning. Sobresalen en areas donde las
soluciones a ciertos problemas son dificiles de representar con programas convencionales.

Las primeras publicaciones datan de la década de 1940 [1] pero no fue hasta finales de siglo
cuando empezd a explotar su potencial. Esto fue debido, por un lado, a la introduccién
algoritmos que resolvian el problema de entrenamiento rapido en redes de multiples capas
como el algoritmo de propagacién hacia atrds [2] y el max-pooling [3] y por otro lado,
al incremento de potencia y memoria de ordenadores y el desarrollo de tarjetas gréficas
(GPUs).

2.1. Estructura

Una red artificial consiste en un conjunto de unidades simples de procesamiento que
se comunican enviando senales entre si a través de una gran cantidad de conexiones
ponderadas. La figura 2.1 representa el esquema bésico de una red neuronal. Los
componentes basicos son los siguientes:

» un conjunto de unidades de procesamiento (“neurona”);
= un estado de activacion a; para cada unidad;

» una funcién de activacién h(-) que transforma el estado de activacion a; en el output
de cada unidad z;

= conexiones entre unidades. Generalmente cada conexion es definida por un peso wy;,
el cual determina el efecto que tiene la senal de la unidad j en la unidad activada z;

= una regla de propagacién que determina el estado de activacion a; de una unidad
respecto sus inputs externos;

= un input externo o bias, Wj0

En la mayoria de los casos se asume que cada unidad proporciona una contribucién al
input de la unidad a la que se conecta. El input total de la unidad j es simplemente el
sumatorio ponderado de los outputs separados de cada unidad conectada junto con un
bias wijy (ecuacién 2.1).
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UK

outputs

Figura 2.1: Componentes bésicos de una red neuronal artificial. La regla de propagaciéon
empleada es el sumatorio estdndar de pesos. Figura extraida de [4]

D
aj = ij(il)xi + Wj%) (2.1)

donde d =i, ...,D es el nimero total de inputs, j = 1, ..., M la neurona dentro de cada capa
y el superindice (1) el nimero de capa.

Cada neurona de una capa se puede conectar a todas las neuronas de la capa anterior, caso
denominado como capa totalmente conectada, o bien conectarse solo a un sub-conjunto de
neuronas de la capa anterior, en cuyo caso la capa se refiere como localmente conectada.
El primer caso presenta un entrenamiento mas costoso debido a un mayor ntmero de
parametros pero permite establecer el maximo nimero de relaciones posibles entre la
entrada y la salida.

i o 0 . 0
sgn semi-linear sigmoid

Figura 2.2: Diferentes tipos de funcién de activacién para una unidad. Figura extraida de
[4]

Es necesario, también, una funcién de activacién h(-) que produzca el nuevo valor de
activacion de la unidad j a partir del input total a;:

z; = h(a;) (2.2)

La funcién de activacion puede ser una funciéon no decreciente del input total de la unidad,
aunque, generalmente, se utiliza una de las siguientes funciones limite definidas: una
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funcién limite estricta (funcién “signo”), una funcién lineal o semi-lineal, o una funcién
limite mas suavizada como la funcién sigmoide (figura 2.2). En algunas aplicaciones es
comun también el uso de la tangente hiperbdlica, estando los valores de salida en el rango
[—1,+1].

Los distintos valores de z; de cada unidad se combinan de nuevo linealmente para obtener
el output activado de cada unidad:

M
ax = Zwl(qz.)zj- + Wl({%) (2.3)
i=1

donde k =1, ..., K es el niimero total de outputs.

Combinando las tres ecuaciones 2.1, 2.2 y 2.3 y agrupando los pesos y bias en el vector de
pardmetros ajustables w, se obtiene la ecuacién que calcula los outputs yy:

M D
y(x,w) =h (Z Wl(j)h (Z Wj(il)Xi + WJ%)> + Wl((%)> (2.4)
=1 i=1

2.2. Paradigmas de aprendizaje

Hay tres grandes paradigmas de dentro del aprendizaje automatico:

= Aprendizaje supervisado, en el que se emplean ejemplos de entrenamiento
consistentes en pares (x,y),x € X,y € Y con el objetivo de encontrar una funcién
F : X — Y capaz de predecir el valor de salida y correspondiente a cualquier
objeto de entrada x. Para ello, la funcion F tiene que generalizar a partir de los
datos de entrenamiento a otros conjuntos de datos no presentados previamente.
Normalmente se utiliza una funciéon de coste que representa la discrepancia de
nuestro modelo con los datos de entrenamiento, la cual se minimiza con algoritmos
como el descenso por el gradiente. Tareas que incluye el paradigma de aprendizaje
supervisado son el reconocimiento de patrones clasificacién, regresién y tratamiento
de datos secuenciales (por ejemplo, reconocimiento del habla, del lenguaje manuscrito
o de gestos).

= Aprendizaje no supervisado, en el que se emplean ejemplos de entrenamiento
consistentes en datos no anotados x € X. Asi, el aprendizaje no supervisado
tipicamente trata los objetos de entrada como un conjunto de variables aleatorias,
siendo el objetivo estimar la distribucién o algunas de sus propiedades para el
conjunto de datos. Entre las aplicaciones de aprendizaje no supervisado se encuentran
el agrupamiento, la estimacién de distribuciones estadisticas o la compresiéon de
datos.

= Aprendizaje por refuerzo, en el que los datos x € X no se tienen sino que se
generan a partir de la interaccién de un agente con el entorno. En cada instante
temporal t, el agente realiza una accién y; y el medio ambiente genera una
observacién x¢ y un costo instantdneo ct, de acuerdo con las dindmicas (por lo
general, desconocidas) del agente y el entorno y sus pardmetros. El objetivo es
descubrir una politica para la seleccién de las acciones que minimiza una cierta
medida de un costo a largo plazo, por ejemplo, el coste acumulativo esperado. La
dindmica del medio ambiente y el coste a largo plazo para cada politica general son
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desconocidos, pero pueden ser estimados. Tareas que caen dentro del paradigma de
aprendizaje por refuerzo son problemas de control, juegos y otras tareas secuenciales.

2.3. Entrenamiento

El entrenamiento de una red neuronal es un problema de optimizacién de la funcién de
coste J(w) elegida:

I(w) = % S Coste(bu (x5, ¥ 1) (2.5)
i=1

donde i =1, ..., m es cada ejemplo de entrenamiento.

El método estandar para entrenar redes neuronales es el descenso de gradiente estocastico
(Stochastic Gradient Descent o SGD). El descenso de gradiente cldsico obtiene una nueva
aproximacion del vector que contiene los pesos mediante el gradiente completo para los
datos de entrenamiento, lo que ralentiza enormemente el aprendizaje. La idea del SDG
(Figura 2.3a) es usar solo un sub-conjunto, para calcular la nueva aproximacién del vector
de pesos, acelerando notablemente el cdlculo ya que los conjuntos de datos utilizados para el
entrenamiento suelen ser demasiado grandes para almacenarlos completamente en la RAM
y/o realizar cdlculos de manera eficiente. Ademds, la funcién optimizada generalmente no
es convexa, por lo que el uso de diferentes partes de los datos en cada iteracion puede
causar que el modelo converja en un minimo local.

(b) Funcién de pérdida

Figura 2.3: Stochastic Gradient Descent: a: Ilustracion de la convergencia de los algoritmos
de Gradient Descent (rojo) y Stochastic Gradient Descent (azul). b: Funcién de coste y
SGD con dos pardmetros variables. Figuras extraidas de [5].

Otros métodos de resolucién del problema de optimizacion, que dependiendo del caso
pueden presentar mejores resultados que SGD son Mini-Batch Gradient Descent [6],
Momentum [7] o el método de Adam [8], de gran uso y que consiste en una estimacién de
momento adaptativo.

La forma de trabajo mas habitual consiste en dividir el conjunto de muestras disponibles
para entrenar en tres sets: set de entrenamiento, set de validacion y set de testeo. También
es necesario definir los hiperparametros que definen el entrenamiento:

= Tasa de aprendizaje, que determina el tamano del paso en cada iteraciéon mientras
se mueve hacia un minimo de la funcién de coste;
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= Nimero de épocas, que define el nimero de veces que el recorre el conjunto de
muestras completo con el algoritmo;

= Tamano del batch, corresponde con el niimero de muestras que recorrer la red;
= Numero de capas ocultas;

= Niumero de neuronas por capa;

= Funcién de activacion;

Cada subconjunto o batch de muestras elegidas del set de entrenamiento recorre la red
hacia adelante, forward propagation, como se ha descrito con la ecuaciéon 2.4. Una vez
finalizado el lote, se observa la diferencia entre el input y el valor deseado y se introduce
en la funcién de coste (Ecuacién 2.5). Para saber cémo cambiar el valor de los pesos
y los bias, se aplica el algoritmo de propagacién hacia atras, backward propagation que
calcula las derivadas parciales de la funcién de coste respecto a cada uno de los parametros
modificables. Por lo tanto, en lugar de utilizar la salida deseada para entrenar las neuronas
ocultas, se utiliza la derivada del error con respecto a sus actividades. La actividad de cada
neurona oculta puede tener efectos en muchas neuronas de salida, por lo que se deben
combinar. Una vez se tienen las derivadas del error para todas las unidades ocultas, se
puede calcular las derivadas del error para sus pesos de entrada.

Las contribuciones de cada muestra del batch se suman y se actualizan los pardmetros
variables antes de empezar el nuevo batch. El proceso se repite para todos los batch
definidos y se comprueba la precision del modelo empleando las muestras del set de
validaciéon. El modelo puede quedar poco ajustado a los valores de entrenamiento,
underfitting (figura 2.4a), y siendo incapaz de acertar nuevas predicciones; o por el
contrario, demasiado ajustado, overfitting (figura 2.4b). En este caso el error en el set de
entrenamiento serd minimo, pero el exceso de ajuste hara dificil que elabore predicciones
acertadas.

5 hidden neurons 50 hidden neurons

— prediction — prediction
X Testing data x Testing data
o Taining data 4 o Taining data

(a) Underfitting (b) Overfitting

Figura 2.4: Ejemplo de Underfitting y Overfitting en una red entrenada con sélo 5 neuronas
por capa y con 50 neuronas por capa.

El ajuste de los hiperparametros permite encontrar un modelo que se ajuste tanto al
set de entrenamiento como a nuevas muestras introducidas por el set de validacién.
Finalmente, para confirmar la precisién del modelo y elegir entre varios posibles conjuntos
de hiperpardmetros vélidos, se utiliza el set de test y se obtiene la precisién final.
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2.4. Redes neuronales convolucionales

La red neuronal convolucional, o CNN, es un tipo especializado de modelo de red neuronal
disenado para trabajar con imagenes bidimensionales, aunque se pueden usar con datos
unidimensionales y tridimensionales.

El elemento clave de este tipo de redes es la capa convolucional. Esta capa realiza una
operacién llamada convolucién, una operacién lineal que consiste en la multiplicacién de
un conjunto de pesos con la entrada, al igual que una red neuronal tradicional. Dado que
la técnica fue disenada para entradas bidimensionales, la multiplicacién se realiza entre
una matriz de datos de entrada y una matriz bidimensional de pesos, denominada filtro o
kernel.

(

011100 0\

oo1i110 | (1437401 )
000111l 101 1243 3
0001100 [+ |loto|] =] 12341
0011000 101 13311
0110000 \ 33110
\ 1100000 |

I K I+ K

Figura 2.5: Ejemplo de filtro o kernel y de operacién de convolucién. El filtro es desplazado
por toda la imagen para multiplicar todos los pixeles y obtener una nueva matriz que
contiene las activaciones de dicho filtro.

El filtro es de menor tamano que los datos de entrada y el tipo de multiplicacién aplicada
entre un parche del tamafno de filtro de la entrada y el filtro es un producto escalar. El
uso de un filtro mas pequeno que la entrada es intencional, ya que permite que el mismo
filtro (conjunto de pesos) se multiplique por la matriz de entrada varias veces en diferentes
puntos de la entrada. Especificamente, el filtro se aplica sisteméticamente a cada parte
superpuesta o parche del tamano del filtro de los datos de entrada, de izquierda a derecha
y de arriba a abajo.

Si el filtro estd disenado para detectar un tipo especifico de caracteristica en la entrada,
entonces la aplicacion de ese filtro sistematicamente en toda la imagen de entrada le da al
filtro la oportunidad de descubrir esa caracteristica en cualquier lugar de la imagen. Esta
capacidad se conoce comunmente como invariancia de traslacién.

La innovacién de usar la operacion de convolucion en una red neuronal es que los valores del
filtro son pesos que deben aprenderse durante el entrenamiento de la red. La red aprendera
a partir de los datos qué patrones o caracteristicas de la entrada son relevantes. La
aplicacién sucesiva de filtros (ver figura 2.6) reducird el tamano de las imagenes mediante
su transformacion a un espacio mas compacto, pero sin perder las caracteristicas o patrones
que son criticos para obtener una buena prediccion.

Junto a las capas convolucionales, se suelen utilizar otros dos tipos de capas: pooling y
flatten (Figura 2.7). La primera, generalmente, se coloca después de una capa convolucional
con la finalidad de reducir el niimero de pixeles para favorecer el tiempo de calculo aunque
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Figura 2.6: Ejemplo de red neuronal convolucional, AlexNet, en la que se aplican capas
convolucionales y de max-pooling de manera secuencial, acabando con una fully-connected
layer. Al estar orientada esta arquitectura a clasificacién, la funcién de activacién es la
denominada softmaz. Figura extraida de [9]

suponga una pérdida de informacion.

La operacién que se suele utilizar en esta capa es maz-pooling que divide a la imagen
de entrada en un conjunto de rectangulos y, respecto de cada subregion, se queda con el
maximo valor.

La segunda operacién, flatten, tiene como objetivo transformar la matriz de salida de una
capa convolucional en un vector unidimensional al final de la red. Esta tdltima capa de
salida tendra tantas dimensiones como el nimero de clases que se debe predecir, o como el
tamaifio del descriptor que se desee aprender. La figura 2.6 muestra una de las arquitecturas
mas conocidas de red neuronal, en la que se puede observar la concatenacion y distribucion
de estos tipos de capa.

[1]
5071216 :
2x2 max pooling 7o o |
19|31 ' 9 | 6 |4 |
stride 2 e |:> |4
—) 2
0|21 ]
2420 4 | 8 11
0
2
0|3 |[8]5 —
l,

(a) Pooling (b) Flatten

Figura 2.7: Ejemplo de a: Pooling y b: Flatten.

Por ultimo, el padding consiste en anadir pixeles alrededor de la imagen para conseguir
un tamano deseado a la salida de la capa convolucional, y el stride, se refiere a un
hiperparametro que indica el ntimero de pixeles que se desplaza el filtro al recorrer la
imagen para aplicar la convolucién. Ambos deben considerarse también en el disefio de la
arquitectura de red.
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2.5. Redes neuronales siamesas

Las redes siamesas [10] se componen de dos redes neuronales paralelas e idénticas y que
comparten los valores de sus pesos. La utilidad en el contexto del problema de image
retrieval es el envio paralelo de dos imagenes, una por cada red, para poder comparar los
descriptores obtenidos en cada salida. En el caso de ser similares, se deduce que la distancia
entre sus respectivos descriptores a la salida de la red deberia ser pequena. Y viceversa, en
el caso de ser pares muy distintos, la distancia entre sus respectivos descriptores deberia
ser grande.

SNN

V4

| l
4_/| Contrastive loss

1R
@ e
y

Figura 2.8: Ejemplo de redes neuronales siamesas: Ambas imdgenes son introducidas en
las redes idénticas y empleando la funcion contrastive loss se fuerza a la red a aprender
representaciones cuya distribucién estd relacionada con el contenido de la imagen. Figura
extraida de [10]

Para entrenar esta red se usa la funcién de coste conocida como constrastive loss function
que esté basada en la distancia entre valores, a diferencia de las funciones de coste basadas
en errores de prediccién, como la funcién de coste logistica utilizadas en la clasificacion.
Como cualquier funciéon de coste basada en la distancia, intenta asegurarse de que los
ejemplos seméanticamente similares estén cercanos en el espacio de los descriptores.

L(xi,%j,pij) = Py ||di — de§ + (1 — pjj)max(0,7 — ||d; — deﬁ) (2.6)

Durante el entrenamiento se introduce un conjunto de muestras S = (xi, xj,pij) compuesto
por pares Xj y X;j con etiquetas binarias pj; € {0, 1} asignadas a ellos de forma que si ambos
vectores son semanticamente similares pj; es 1y si no son similares pj; es 0. El conjunto
se divide en un subconjunto de pares positivos con pj; = 1 y pares negativos p;; = 0.

La funcién de coste incrementa cuando la distancia entre descriptores Hdi — d; ||§ es grande
pero se trata de la misma pareja, p;; = 1, o cuando para distinto par, p;; = 0, la distancia
es muy pequena, gracias a la funcién mazr que compara con la tolerancia 7 fijada. De esta
forma, la red, al intentar minimizar la funcién de coste durante el entrenamiento, busca
acercar la distancia entre descriptores.



3. Propuesta de métodos de
binarizacion

El objetivo es encontrar iméagenes, similares a la proporcionada por el usuario, dentro
una base de datos de tamano considerable. Una de las técnicas maés recientes consiste
en binarizar la informacién extraida de cada imagen para mejorar la eficiencia en la
recuperacién de imagenes. Con este estudio se pretende estudiar e implementar una serie
de técnicas previas a la binarizacién para mejorar la precision final del algoritmo.

Antes de entrar en detalle en cada técnica estudiada, es necesario explicar como se realiza
el proceso de binarizacién. En concreto en este trabajo, se utiliza la binarizacién por
comparacién.

Para realizar la comparacién se necesita tener la informacion de cada imagen almacenada
en descriptores reales. En el caso de la red siamesa se extrae de la tdltima capa pero
en redes que terminan con un clasificador se necesita extraer de la pentdltima capa. En
otras palabras, se debe extraer de la red neuronal un vector de niimeros reales con tantas
dimensiones como neuronas tengan las capas de donde se extrae.

Descriptor real Descriptor binario
X
Pares aleatorios X(5) < x(4) 0
L4 5-4 x(1) > x(2) 1
0,3 ;;
Red Neuronal " x(3) < x(5) 0
_— 0,5 —_— 4-2 —_—
13 x(4) > x(2) 1
2,6 5-1
2-5 1) > x(3 1
1,8 P x(1) >x(3)
= - x(s)>x(y | 1
0
x(2) < x(5)
1
x(4) > x(1)

Figura 3.1: Binarizaciéon por comparacién: ejemplo de transformacién de un descriptor
continuo en uno discreto de 8 BITS.

La funcién de binarizacién selecciona pares aleatorios de las dimensiones del vector con la
condicion de no repetir pares ni elegir el mismo par, pero en orden inverso. Dentro de cada
pareja se realiza una comparacién de forma que si el primer componente es menor que el
segundo, se obtiene un cero y viceversa, si el primer componente es mayor que el segundo,
se obtiene un cero; tal y como se muestra en la ecuacién 3.1 donde x es el descriptor real.

i < d(b
ﬂ¢&m:{1ifM@2£$ (3.1)
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La figura 3.1 representa de forma grafica el proceso completo. Dos de las técnicas elegidas
para mejorar la precision final del algoritmo estén orientadas a la reducciéon de dimensiones
del descriptor real manteniendo aquellas mas representativas. A continuacién se enumeran
todos los métodos estudiados:

» Preprocesamiento por andlisis de componentes principales (PCA) para reducirla a
las dimensiones més caracteristicas.

= Preprocesamiento por blanqueamiento de iméagenes.

= Preprocesamiento por blanqueamiento de imagenes por analisis de componentes de

fase cero (ZCA).

» Andlisis discriminante lineal (LDA) para la reduccién y reordenacién de las
dimensiones del descriptor real en comparaciéon con el anilisis de componentes
principales (PCA) [11].

= Cambio de una seleccién aleatoria de componentes en la binarizacién, a una seleccién
exponencial con mayor probabilidad a las primeras dimensiones obtenidas al aplicar
PCA.

3.1. Preprocesamiento por PCA

Una de las utilidades del anélisis de componentes principales (PCA) es reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos que consta de muchas variables correlacionadas
entre si [12], ya sea en gran medida o levemente, mientras se retiene un determinado
porcentaje de variabilidad en el conjunto de datos. El proceso consiste en transformar las
variables a un nuevo sistema de coordenadas, las cuales se conocen como componentes
principales y son ortogonales, ordenadas de mayor a menor varianza. De esta manera,
el primer componente principal retiene la variacién maxima que estaba presente en los
componentes originales. LLos componentes principales son los vectores propios de la matriz
de covarianza y, por tanto, son ortogonales. PCA reduce eficazmente la dimensién de los
datos de la imagen mientras mantiene las propiedades principales de la imagen original
[13].

Para ilustrar el andlisis de componentes principales se va a utilizar un conjunto de
datos {X(l),X(2), ...,x(m)} con n = 2 dimensiones. Supongamos que queremos reducir las
dimensiones de 2 a 1 (en la aplicacién concreta de este trabajo fin de master se reducira
de 784 a 154, por ejemplo). Primero se debe preprocesar el conjunto para que las x1 y xo
tengan media cero y una varianza similar. PCA encontrara un sub-espacio, cuya dimensién
sea inferior a la de los datos de entrada, en el que proyectar el conjunto de datos tal y
como se muestra en la figura 3.2.

Formalmente, la matriz de covarianza se calcula de la siguiente forma:

v L Z(X(i))(x(i))T (3.2)

uy, direccion principal de variacién de los datos, es el mayor y principal vector propio de la
matriz de covarianza 3, y us, el segundo vector propio. El conjunto de vectores propios se
almacenan en U, matriz ortogonal, con sus correspondientes valores propios, A1, A2, ..., An.
ulTx es la longitud de la proyeccién de x en el vector uj y similarmente, ugx es la longitud
de la proyeccion de x en el vector ug. A esta rotacién se le denomina Xyot.
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Figura 3.2: Componentes principales de un conjunto de caracteristicas bidimensionales.
uj es la direccién principal de variacién de las los datos y uo, la segunda direccion de
variacion.

U= |uy uy .. un (3.3)
| |
T

Xrot = UTx = [“%X] (3.4)
UQX

Para reducir dimensiones, se seleccionan los k primeros componentes de xyot que
corresponden a las k direcciones principales, en este caso k = 1. A este conjunto se
le suele denominar la forma compacta o comprimida. A partir de aqui se plantean dos
alternativas. La primera, recuperar una aproximacion de los datos iniciales manteniendo
solo los componentes principales y entrenar la red con las reconstrucciones y la segunda,
entrenar la red directamente con la imagen reducida por PCA.

3.1.1. Entrenamiento de la red con imagenes reconstruidas de la
reduccion por PCA

La idea intuitiva tras esta propuesta consiste en la reduccién de las dimensiones de los
datos de entrada (pero preservando la méxima cantidad de variabilidad), con el objetivo de
entrenar modelos més pequenos y eficientes (el tamano de las redes neuronales dependen
de los datos de entrada). La aproximacién se calcularia del siguiente modo:
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X1
) ko
X =U % =) ux (3.5)
0 i=1
_O_

Para decidir el nimero de componentes seleccionados, k, normalmente se observa el
porcentaje de varianza retenido para diferentes valores de k

Imagen original 95% de la varianza explicada

0
5
10 10
15 15
20 20

25 25

5 10 15 20 5
784 componentes 154 componentes

5 10 15 20 25

Figura 3.3: Ejemplo de imagen reconstruida en sus dimensiones principales: con 154
componentes de 784 se logra explicar un 95 % de la varianza.

Si k = n, entonces tenemos una aproximacion exacta a los datos y decimos que se retiene
el 100 % de la varianza. Es decir, se conserva toda la variacién de los datos originales. Por
el contrario, si k = 0, entonces estamos aproximando todos los datos con el vector cero y,
por lo tanto, se retiene el 0% de la varianza.

. . / . .
Alimentar la red con una imagen x en vez de x reduce el tiempo de procesamiento y
recientes publicaciones han comprobado que se obtiene una aproximacién muy buena de
la imagen original.

Para ilustrar la eficacia de esta reconstruccién se ha calculado y representado graficamente
en la figura 3.4 la cantidad de varianza explicada media segin el nimero de dimensiones
de la imagen reconstruida para la base de datos MNIST handwritten digits. La figura
3.3 es un ejemplo de una imagen de esta base de datos reconstruida en sus dimensiones
principales.

3.1.2. Entrenamiento de la red con imagenes reducidas por PCA

La segunda opcion consiste en no reconstruir la imagen y realizar el entrenamiento con los
componentes principales tal y como se han obtenido al aplicar PCA. Al estar ordenados de
mayor a menor por la varianza retenida, no se tiene una imagen clara sino un conjunto de
pixeles ordenados segtiin PCA. Por este motivo, aplicar una red convolucional no tendria
sentido. En este caso se necesita una red con capas completamente conectadas y que vayan
reduciendo el niimero de neuronas hasta quedar tantas como dimensiones queramos que
tenga el descriptor continuo.
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Varianza explicada acumulada

-~ varianza explicada acumulada
=== 95% varianza explicada

90% varianza explicada
- == 85% varianza explicada

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Componentes principales
Figura 3.4: Varianza explicada acumulada en funciéon del niimero de dimensiones para la
base de datos MNIST handwritten digits: Con apenas 150 dimensiones de las 784 totales
es posible explicar un 95 % de la varianza.

3.2. Preprocesamiento por blanqueamiento

En el apartado anterior se ha utilizado PCA para reducir la dimensién de los datos
de entrada. Existe un paso de preprocesamiento estrechamente relacionado llamado
blanqueamiento [14] o, en otras publicaciones, formacién de esferas, que es necesario
para algunos algoritmos. Entrenando imagenes, la entrada sin procesar es redundante,
ya que los valores de los pixeles adyacentes estan altamente correlacionados. El objetivo
del blanqueamiento es conseguir que la entrada sea menos redundante. Mas formalmente,
se pretende que los algoritmos de aprendizaje vean una entrada de entrenamiento donde
las caracteristicas estén menos correlacionadas entre si, y todas las dimensiones tengan la
misma varianza.

Para hacer que las caracteristicas no estén correlacionadas tenemos que seguir el
(i)

razonamiento anterior y obtener x ..

como se muestra en la figura 3.5.

Siguiendo el ejemplo anterior, esta matriz quedaria

Figura 3.5: Conjunto de datos rotados y proyectados en las dos direcciones principales,

(i)

Xrot

Calculando la matriz de covarianza, se puede observar que los valores de la diagonal son
A1 ¥ A2, ¥ que los valores de fuera de la diagonal son cero, por lo tanto, se puede confirmar
que Xrot,1 Y Xrot,2 estdn no-correlacionados.
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7,29 0
=1 .
[ 0 0,69] (3.6)
El dltimo paso seria hacer que los distintos componentes de xlgi(?t tengan varianza unitaria.
Esto se consigue reescalando por 1/4/\;:
Xrot,i
Keehite = ot (3.7)
‘white,1 \/)Tl

Si ademas se desea combinar este blanqueamiento con una reducciéon de dimensiones, tan
solo es necesario incluir los k componentes deseados y operar finalmente.

3.3. Preprocesamiento por blanqueamiento ZCA

La transformacion explicada en el apartado anterior no es la tnica posibilidad. De hecho,
los datos blanqueados se mantendran blanqueados después de cualquier rotacién R, es
decir, X} ite = RXwhite- La técnica denominada blanqueamiento por ZCA[15] (anélisis de
componentes de fase cero), escoge como matriz de rotacién a la propia matriz de vectores
propios de la matriz de covarianza U, obteniendo:

X7CAwhite = UXwhite (3.8)

Una de las propiedades de la transformacion ZCA, denominada también transformacion
de Mahalanobis es que los datos blanqueados se aproximan lo méaximo posible a los datos
originales. Esto se debe precisamente a que ZCA intenta transformar los datos lo menos
posible, por lo que es mejor que cada fila esté cerca de una de las funciones base originales
(que serian imégenes con un solo pixel activo). Esto es posible porque las correlaciones en
imédgenes naturales son en su mayoria muy locales (por lo que los filtros de decorrelacién
también pueden ser locales).

Al estar transformadas muy ligeramente, las imégenes blanqueadas con ZCA todavia se
parecen a las imégenes normales. Esto es importante para algoritmos como las redes
neuronales convolucionales, cuyos filtros explotan los patrones entre pixeles contiguos y
dependen en gran medida de las propiedades locales de las imagenes naturales. Para la
mayoria de los otros algoritmos de aprendizaje automatico, es de menor importancia si los
datos se blanquean con ZCA o se incluyen otros métodos, como el propio PCA [16].
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Xecruts

(a) Datos sin preprocesar (b) Blanqueamiento por PCA

(c) Blanqueamiento por ZCA

Figura 3.6: Comparacion entre PCA y ZCA: a: Datos sin preprocesar. b: Blanqueamiento
por PCA. c: Blanqueamiento por ZCA.

Una ultima consideracion a tener en cuenta durante el reescalado es que algunos valores
propios \; pueden ser cercanos a cero de modo que al dividir entre \ﬁi, los valores
desbordarian. En la préactica se emplea un factor de regularizaciéon, quedando la ecuacion
finalmente:

Xrot,i
Xwhite,i NoYET: (3.9)
Cuando x tiene valores comprendidos entre [—1,1], el valor tipico empleado es € ~ 107°.
Para el caso de imégenes, la regularizacién tiene también el efecto de suavizar ligeramente
(o filtrado de paso bajo) la imagen de entrada. Esto también tiene el efecto deseable de
eliminar los artefactos de alias causados por la forma en que se colocan los pixeles en una
imagen y puede mejorar las funciones aprendidas.

3.4. Analisis discriminante lineal del descriptor real

El analisis discriminante lineal (LDA)[17] es una generalizacién del discriminante lineal
de Fisher, un método utilizado en estadistica, reconocimiento de patrones y aprendizaje
automatico para encontrar una combinacién lineal de caracteristicas que caracterizan o
separan dos o mas clases de objetos. Este método proyecta un conjunto de datos en un
espacio de menor dimension con buena separabilidad de clases para evitar el sobreajuste
(“maldicion de la dimensionalidad”) y reducir los costos computacionales. La combinacién
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resultante puede usarse como clasificador lineal o, mds comtunmente, para la reduccién de
dimensionalidad antes de la clasificacién posterior.

Tanto el analisis discriminante lineal (LDA) como el andlisis de componentes principales
(PCA) son técnicas de transformacién lineal que se utilizan cominmente para la reduccién
de dimensionalidad (ambas son técnicas para la factorizacién matricial de datos). La
diferencia méds importante entre ambas técnicas es que PCA se puede describir como
un algoritmo no supervisado, ya que “ignora” las etiquetas de clase y su objetivo es
encontrar las direcciones (los denominados componentes principales) que maximizan la
varianza en un conjunto de datos. LDA, sin embargo, es un algoritmo supervisado que
calcula las direcciones (”discriminantes lineales”) que representan los ejes que maximizan
la separacién entre multiples clases.

el

LD 1

(a) PCA (b) LDA

Figura 3.7: Comparacién entre PCA y LDA. Como se muestra en el eje x (componente
nuevo LD 1 en la dimensionalidad reducida) y el eje y (componente nuevo LD 2 en la
dimensionalidad reducida), LDA separaria bien las dos clases distribuidas normalmente.
Figuras extraidas de [18]

La siguiente pregunta es: ;Qué es un subespacio de caracteristicas adecuadas que maximiza
los ejes de los componentes para la separacién de clases?

Para responder a esta pregunta, supongamos que nuestro objetivo es reducir las
dimensiones de un conjunto de datos de dimensién d proyectandolo en un subespacio
de k dimensiones, donde k < d.

Se calculan los vectores propios de nuestro conjunto de datos y se recopilan en las llamadas
matrices de dispersion, es decir, la matriz de dispersién entre clases y la matriz de
dispersion dentro de la clase. Cada uno de estos autovectores esta asociado con un autovalor
que nos informa acerca de la “magnitud” de los autovectores.

Si observamos que todos los valores propios tienen una magnitud similar, entonces esto
puede ser un buen indicador de que nuestros datos ya estan proyectados en un espacio de
caracteristicas adecuadas.

Y en el otro escenario, si algunos de los valores propios son mucho mas grandes que otros,
podriamos estar interesados en mantener solo los vectores propios con los valores propios
més altos, ya que contienen més informacién sobre nuestra distribucion de datos. Por otro
lado, si los valores propios cercanos a 0 son menos informativos, podriamos considerar
descartarlos para construir el nuevo subespacio de caracteristicas, de manera similar a
como haciamos con PCA.
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LDA se aplica en cinco pasos basicos:
= Calcular la media de los vectores correspondientes a cada clase mj = 1,;

= Calcular la matriz de dispersion de cada clase, Syy, y entre clases, Sg, para obtener
los discriminantes S(,vlSB:

C
Sw=Y_Si, (3.10)
i=1

S = > Nj(m; — m)(m; —m)" (3.11)
i=1
donde N
Si= > (x—mj)(x—m)" (3.12)
xeD;

1 n
m; = — Z Xk (313)
M xeD;

» Calcular los vectores propios (e1,es,es...eq) y los valores propios correspondientes
(A1, A2, A3...q) de las matrices de dispersion;

= Ordenar los vectores propios en orden decreciente segin el valor de su valor propio
correspondiente y elegir los k valores propios méas grandes para formar la matriz
W xk donde cada columna representa un vector propio;

s Usar esta matriz de vectores propios W para transformar las muestras a un nuevo
subespacio aplicando la ecuacién 3.14, donde X es una matriz n x (d — dimensiones)
representando las n muestras e Y son las muestras en el nuevo subespacio:

Y = XxW (3.14)

Este método presenta una limitacion y es que al resolver el problema de generalizado
de valores propios nglsB, el maximo de discriminantes que vamos a obtener es igual al
nimero de clases menos 1 ya que Sg esta formado por la matriz de dispersién entre clases.
Sin embargo, en la mayoria de aplicaciones esta reduccién es suficiente.

3.5. Emparejamiento exponencial

Como se ha explicado al principio de este capitulo, la funcién de binarizacion escoge pares
aleatorios del descriptor continuo para realizar la comparacién. Sin embargo, PCA ordena
los pares de mayor a menor varianza por lo que es posible que si la seleccion aleatoria
escoge un gran nimero de pares que contengan las tltimas dimensiones del descriptor, no
se esté realizando la comparacién con la informacion mas significativa de la imagen.

La ultima modificacion ha consistido en cambiar esa seleccién aleatoria a una seleccién que
siga una distribucién exponencial, dando mayor probabilidad de ser escogidas las primeras
dimensiones, y se ha hecho una comparacién entre ambas posibilidades.



4. Bases de datos y Métricas

4.1. Meétrica de evaluacion: mean average precision

La precisién media mAP es una métrica popular que se utiliza para medir el desempeno de
los modelos que realizan tareas de recuperacién de documentos, informacion y deteccion
de objetos. Se define como:

Y| AveP(q)
Q

donde @ es el nimero de consultas en el set de datos y AveP es la media de precisién
para una consulta dada q. Para entender esta métrica es necesario explicar primero los
conceptos de precisién y recall, de uso comun para juzgar el desempeno de un modelo de
clasificacién y que se van a explicar con un ejemplo sencillo de recuperaciéon de documentos.
La precision se define como la proporcién de los documentos extraidos que son relevantes
para la consulta del usuario sobre los documentos extraidos.

mAP = (4.1)

|{documentos relevantes} N {documentos extraidos}|

(4.2)

Precision = 7
{documentos extraidos}

Por otro lado, recall es definido como la proporcion de documentos extraidos que son
relevantes para la consulta del usuario sobre los documentos relevantes.

Recall |{documentos relevantes} N {documentos extraidos}|
ecall =

4.3
{documentos relevantes} (43)

En el contexto de image retrieval, el usuario introduce una imagen, query image, y obtiene
un conjunto de iméagenes similares de la base de datos.

{vdRl ... 1 1}

Figura 4.1: Query image y conjunto extraido. Q es la imagen consultada y G un conjunto
etiquetado de la base de datos.

20
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Para cada elemento de Q se calcula la distancia de Hamming, que mide la similitud de la
imagen respecto a la imagen de consulta, y se ordena toda la secuencia de menor a mayor
distancia, G’. Sin embargo, la secuencia puede contener imagenes que no se correspondan
con la consulta deseada.

S 11111,

Figura 4.2: Similitud entre Query image y conjunto extraido: El conjunto G’ representa
si las imagenes son similares a la consultada o no.

Esta combinacion de precisiéon y ordenamiento, segin la distancia de cada imagen con la
consultada, permite trazar la curva que precision-recall, p(r). El drea bajo esta curva es el
average precisSion:

1
AP = / p(r)dr (4.4)
0
Siguiendo con la nomenclatura anterior, otra férmula equivalente seria:

> k-1 (Precision(k) x Relevance(k)
N im4genes relevantes

AP = (4.5)

donde la funcién Relevance es un indicador que equivale a 1 si la imagen en el puesto k es
relevante y 0, en el caso contrario.

/1 0/2 0/3 2/4 3/5 0/6

Figura 4.3: Célculo de average precision

Continuando con el ejemplo, una vez se tiene la secuencia ordenada de aciertos y fallos,
es posible calcular el average precision con la ecuacién 4.5. En este caso quedaria:

1 0 0 2 3 0
AP=- (-4 -4-+2424-)= 4.
3(1+2+3+4+5+6> 0,7 (4.6)

Average Precision penaliza modelos que no son capaces de ordenar G’ con las iméagenes
correctas en las primeras posiciones. Teniendo en cuenta que son 3 las imagenes correctas,
si en el momento de ordenarlas, hubieran quedado en las tres primeras posiciones, el AP
seria de 1:

1/1 2 3 0 0 0
AP=_ (-4 +S4 -4+ 4+-)=1 4,
3<1+2+3+4+5+6> (4.7)

En concreto en este trabajo, siguiendo otras publicaciones similares, se calculan secuencias
con las 1.000 imagenes con menores distancias, AP@1000. Para un conjunto de imagenes

consultadas, se calcula cada AP particular y se realiza la media, obteniendo finalmente la
mean average precision:
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N
1
mAP = 2 AP; (4.8)
1=

4.2. MNIST handwritten digits

La base de datos MNIST handwritten digits esta compuesta por 60.000 imégenes para
entrenamiento y 10.000 para la evaluacién. Cada una tiene una resoluciéon de 28 x 28
pixeles en escala de grises y contiene un digito manuscrito correspondiente a una de las
diez clases, los digitos del 0 al 9. Su frecuente uso en redes neuronales ha permitido alcanzar
modelos de enorme precision en el entrenamiento de la red.

20
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Figura 4.4: Ejemplos de digitos de la base de datos MNIST handwritten digits.

En este caso, el entrenamiento se ha realizado con una red neuronal convolucional siamesa
como la explicada en el capitulo 2, en la que se generan pares de imagenes tanto positivos,
imégenes distintas pero del mismo digito, como negativos, distinta imagen y digito. De
la red ya entrenada se obtiene un descriptor por cada imagen, cuyas dimensiones seran
reducidas empleando una de las técnicas de reduccion, para posteriormente ser binarizado.
La evaluacién del método en esta base de datos se ha realizado, de acuerdo a articulos con
rigurosidad cientifica, aplicando la métrica mean average precision explicada en la seccion
anterior. Para esta base de datos, el conjunto de consulta estd formado por 1000 imagenes
con 100 de cada clase y el conjunto de extraccién lo forman las 69.000 restantes.

4.3. CIFAR-10

La base de datos CIFAR-10 esta compuesta por 50.000 imagenes para entrenamiento y
10.000 para la evaluacién. Cada una tiene una resolucién de 32 x 32 pixeles a color y
contiene una de las 10 posibles clases: camién, barco, rana, caballo, coche, pajaro, avidn,
gato, perro o ciervo.
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Figura 4.5: Ejemplos de imagenes de la base de datos CIFAR-10.

Para el entrenamiento de la red se ha empleado una red neuronal Resnet 50. Una tipologia
de red disenada para aliviar el entrenamiento de redes con un elevado nimero de capas
mediante lo que se conoce como conexiones de salto entre bloques residuales. Estas
resuelven el problema de la desaparicion del gradiente en las redes neuronales profundas
al permitir esta ruta de acceso directo alternativo para que avance el gradiente. Las
caracteristicas de la distribucién de las capas y los bloques residuales se detallan en la
tabla 4.1 y la figura 4.6 muestra un detalle de las dos primeras etapas.

Etapa Bloques residuales | Capas por bloque Kernel en cada capa
Convolucién inicial - 2 X7, 3x3

Etapa 1 3 3 64x64, 64x64, 256x256
Etapa 2 4 3 128x128, 128x128, 512x512
Etapa 3 6 3 256x256, 256x256, 1024x1024
Etapa 4 3 3 512x512, 512x512, 2048x2048
Maxpool Transforma la salida en vector unidireccional

Clasificacién Softmax para las 10 clases

Tabla 4.1: Etapas, bloques residuales, capas y kernels empleados en la Resnet 50.

I 1
| |
N
Q Nes Ne) O (1300 /|0 0 00 N
S Qs < < < <t 1155 i
I zjeed||evd (el 825 /225|225
S 2 EES | BEES|BEES S EE
B -CHERER R B s E e e e e B
8%030 orao ogo g 5o S O O S O O
o — L — o — N — — e — — N —
';Efigf\x XA X 2 & X S X X X X X X
~ — — — X en — — N — — N —
o
y \ ;
Etapa 1 Etapa 2

Figura 4.6: Detalle de la capa inicial de convolucién y las dos primeras etapas de bloques
residuales de la Resnet 50.

El descriptor se ha extraido de la penultima capa con una dimension de 32.768 y, de
nuevo, se ha aplicado la métrica mean average precision con las 1.000 primeras imégenes
obtenidas.



5. Resultados

5.1. MNIST handwritten digits

Las técnicas se han implementado en Python utilizando las librerias Keras y Tensorflow
y la estructura explicada en el capitulo anterior.

Afo | Conferencia | 16 bits | 32 bits | 64 bits

[19] 2016 CVPR 28,18 32,02 44,53

[20] 2017 - 43,15 46,58 49,88

[21] 2018 CVPR 94,31 95,48 96,36

[11] 2020 - 99,16 99,20 99,08

PCA (entrada) + Reconstruccién® 2021 - 74,48 78,35 78,00

PCA (entrada) + Sin reconstruccién*® | 2021 - 78,65 | 80,25 79,12

Blanqueamiento 2021 - 86,34 83,23 88,38

Blanqueamiento por ZCA 2021 - 86,12 89,33 89,28
Reduccién LDA 2021 - 99,31 | 99,56 -

Emparejamiento exponencial 2021 - 99,28 99,61 99,72

Tabla 5.1: mAP para distintos algoritmos de binarizaciéon en la base de datos MNIST
handwritten digits. Se ha utilizado mAP@1000 y se han obtenido resultados para 3
tamafios distintos de descriptor. *Para el preprocesamiento PCA se ha elegido una varianza
representada del 95 % como valor respresentativo, el resto de valores constan en la figura
5.1.

MNIST Handwritten Digits

120,00%

100% 99% 95%

100,00%

80,00%

60,00%

40,00%
20,00%

0,00%
784 331 154 87 59

Dimensiones

—e—mAP Continuo Varianza explicada mAP 16 BITS mAP 32 BITS =e—mAP 64 BITS

Figura 5.1: Varianza explicada acumulada, mAP del descriptor continuo y del discreto
para distintos tamanos de descriptores en funcién del nimero de dimensiones para la base
de datos MNIST handwritten digits: Con apenas 150 dimensiones de las 784 totales es
posible explicar un 95 % de la varianza.
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5.2. CIFAR-10

Las técnicas se han implementado en Python utilizando la libreria Pytorch y la estructura
explicada en el capitulo anterior.

Ano | Conferencia | 16 bits | 32 bits | 64 bits

[22] 2015 CVPR 19,43 24,86 27,73

[23] 2017 - 21,53 26,50 31,85

[24] 2019 CVPR 28,44 | 28,53 28,67

[21] 2018 CVPR 29,94 | 3147 | 32,53

[25] 2020 CVPR 53,2 57,3 57,8

[11] 2020 - 85,75 | 90,93 | 87,69

PCA (entrada) + Reconstruccién*® 2021 - 53,74 55,95 58,69
PCA (entrada) + Sin reconstruccién™® | 2021 - 69,93 | 67,38 | 72,39
Blanqueamiento 2021 - 82,47 81,29 84,10
Blanqueamiento por ZCA 2021 - 83,57 89,28 89,73

Reduccién LDA 2021 - 85,17 92,14 -

Emparejamiento exponencial 2021 - 88,36 | 89,92 | 90,13

Tabla 5.2: mAP para distintos algoritmos de binarizacién en la base de datos CIFAR-10:
Se ha utilizado mAP@1000 y se han obtenido resultados para 3 tamanos distintos de
descriptor. *Para el preprocesamiento PCA se ha elegido una varianza representada del
95 % como valor respresentativo, el resto de valores constan en la figura 5.2.

CIFAR-10

120,00%

100,00%

80,00%

60,00%

40,00%
20,00%

0,00%
1024 658 217 99 55

Dimensiones
—e—mAP Continuo -Varianza explicada mAP 16 BITS mAP 32 BITS —e—mAP 64 BITS

Figura 5.2: Varianza explicada acumulada, mAP del descriptor continuo y del discreto
para distintos tamafnos de descriptores en funcién del nimero de dimensiones para la base
de datos CIFAR-10: Con apenas 217 dimensiones de las 784 totales es posible explicar un
95% de la varianza.
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5.3. Conclusiones

Las tablas 5.1 y 5.2 muestran la precision mAP obtenida aplicando las técnicas explicadas
en el capitulo 3 para las bases de datos MNIST Handwritten Digits y CIFAR-10,
respectivamente. Se han incluido las precisiones, medidas con la misma métrica, alcanzadas
por algoritmos desarrollados en los tultimos anos, algunos de ellos representados en la
conferencia CVPR, Computer Vision and Pattern Recognition, una conferencia de gran
prestigio dentro del campo de la visién por computador.

Una de las primeras conclusiones es que, para estd aplicaciéon, los métodos de
preprocesamiento utilizados en otros &mbitos (en concreto, la aplicacién de PCA a los datos
de entrada) suponen una pérdida notable de precisién. Las figuras 5.1 y 5.2 representan
la evolucién de la precision mAP del preprocesamiento por PCA al disminuir el niimero
de dimensiones. Se puede apreciar que una disminucién porcentual de un punto en la
varianza retenida al reducir dimensiones conlleva una gran disminucién en la precision.
Aunque el ahorro en coste sea considerable por la disminucion de variables, el salto en
precisiéon es considerable. Entre la posibilidad de entrenar una red convolucional con
imédgenes reconstruidas tras aplicar PCA o entrenar una red de capas completamente
conectadas también hay cierta diferencia. La diferencia entre entrenar la imagen original
y la reconstruida es considerable por lo que, en el caso de preprocesar mediante PCA, es
mejor continuar con una red no convolucional cuya dltima capa tenga el tantas neuronas
como dimensiones del descriptor continuo se tenga.

En ambas graficas también se puede apreciar una pérdida en precisién mAP al convertir
el descriptor continuo en discreto de entre el 10 y el 15 %.

Los dos métodos de blanqueamiento son una mejor alternativa que aplicar directamente
PCA a la imagen sin procesar y se ha comprobado que aplicando ZCA, al obtener una
aproximacion a los datos originales pero decorrelacionados, la precisién es mayor que
aplicando el blanqueamiento sin variantes.

Los dos métodos con los que mayor precisién se ha alcanzado han sido la reduccién de
dimensiones por LDA y la modificacién introducida al método de [11] que consistia en
cambiar a un emparejamiento exponencial en vez de aleatorio en la binarizacién. En
concreto, con estas dos contribuciones se han obtenidos resultados que superan el estado
del arte. Como tnica limitacién del método propuesto, se debe mencionar que es un método
que necesita supervision y, por lo tanto, inicamente es aplicable en aquellos problemas en
los que se disponga de anotaciones de clasificacion.
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