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Resumen

En la era del big data y la inteligencia artificial, el reconocimiento de imagenes se
ha convertido en un desafio por la vasta cantidad de informacién multimedia generada de las
dltimas décadas. Manejar toda esta informacién es un reto para los métodos tradicionales
de Recuperacién de Imégenes Basada en Contenido (Content-Based Image Retrieval, CBIR
por sus siglas del inglés), porque a menudo se ven limitados por problemas de escalabilidad,
eficiencia computacional o decremento del recall en tareas de busqueda y/o clasificacién.

En esta tesis doctoral se presenta una metodologia de investigacién para la recu-
peracion eficiente de iméagenes en grandes bases de datos. Esta metodologia supera las
limitaciones de los sistemas CBIR tradicionales en términos de escalabilidad, eficiencia
computacional y estabilidad del recall. La metodologia propuesta se fundamenta en tres

contribuciones clave:

e Una técnica avanzada de compresion de caracteristicas profundas utilizando cédigos
de Hadamard, con la cual se logra una reduccién del 75% en el uso de memoria sin

comprometer la calidad de la representacién de las imagenes.

e Un novedoso esquema de indexacién basado en matrices de Hadamard, con el cual se
mejora la velocidad de bisqueda en un 20 % y proporciona robustez frente a transfor-

maciones y ataques adversarios.

e Un algoritmo de optimizacién de redes neuronales convolucionales, con el cual se
seleccionan eficientemente las neuronas maés valiosas, y se reduce substancialmente el

uso de memoria.

Los resultados experimentales demuestran la superioridad de la metodologia pro-

puesta frente al estado del arte, no solo por las mejoras en uso de memoria y velocidad,
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sino también porque, con esta metodologia, se logra mantener un recall constante y com-
petitivo en diversos escenarios de evaluacion. Estas contribuciones ayudan en el desarrollo
de sistemas de Inteligencia Artificial mas eficientes, robustos y adaptables a los desafios del

big data.

Palabras clave Recuperacién de Imagenes Basada en Contenido, Redes Neuronales Con-

volucionales, Cédigos de Hadamard, fndices, Navegacién multimedia.



Abstract

In the era of big data and artificial intelligence, image recognition has
become a challenge due to the vast amount of multimedia information generated
in recent decades. Managing all this information is a challenge for traditional
Content-Based Image Retrieval (CBIR) methods, because they are often limited by
scalability issues, computational efficiency, or decreased recall in search and/or
classification tasks. In this doctoral thesis, a research methodology for the efficient
retrieval of images in large databases is presented.

This methodology overcomes the limitations of traditional CBIR systems in
terms of scalability, computational efficiency, and recall stability. The proposed
methodology is based on three key contributions:

e An advanced deep feature compression technique using Hadamard codes,
which achieves a 75% reduction in memory usage without compromising image
rendering quality.

* A novel indexing scheme based on Hadamard matrices, which improves
search speed by 20% and provides robustness against transformations and
adversary attacks.

e An algorithm for optimizing convolutional neural networks, with which the
most valuable neurons are efficiently selected, and memory usage is substantially
reduced.

The experimental results demonstrate the superiority of the proposed
methodology over the state of the art, not only because of the improvements in
memory and speed usage, but also because, with this methodology, it is possible
to maintain a constant and competitive recall in various evaluation scenarios.
These contributions help in the development of more efficient, robust, and
adaptable Artificial Intelligence systems to the challenges of big data.
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Capitulo 1

Introduccion

“La imaginacion es mas importante
que el conocimiento. El conocimiento es
limitado, mientras que la imaginacién
abarca el mundo entero, estimulando el
progreso, dando nacimiento a la

evolucion.”

Albert Einstein (1879-1955)

Fisico tedrico y cientifico

En las dltimas décadas, el area de visién computacional ha experimentado avances
significativos gracias al desarrollo de hardware especializado como las Unidades de Pro-
cesamiento Gréfico (GPUs), Unidades de Procesamiento Tensorial (TPUs), Unidades de
Procesamiento Neuronal (NPUs), asi como mejoras a los sistemas de inteligencia artificial,
v la disponibilidad de grandes conjuntos de datos. Estas herramientas han permitido a los
investigadores de la actualidad, atacar problemas complejos que anteriormente se conside-
raban irresolubles. Esto ha dado lugar a aplicaciones capaces de procesar imagenes, audio

y video, de manera simultdnea, eficiente y veloz.



2 1.1 Estado del Arte

1.1. Estado del Arte

La Recuperacién de Imégenes Basada en Contenido (Content-Based Image Retrie-
val, CBIR) es un drea fundamental de visién computacional que ha sentado las bases a nume-
rosas aplicaciones modernas, como lo son, sistemas de reconocimiento, sistemas de vigilancia
automdtica y sistemas de anotacién automatica entre otros [Smeulders00) Datta08, [Liu07].

Con el fin de mostrar como esta area de interés ha adquirido una gran importancia
en la inteligencia artificial y el big data a través del tiempo, autores como Zhao et al.
[Zhao24], Wan et al. [Wanl4], Mikolajczyk et. al [Mikolajczyk05], Zhang et al. [Zhang04]
y Lowe et al. [Lowe04] han elaborado diversos compendios con los trabajos més relevantes
desde la década de los 1990. A partir de esta década, las técnicas de recuperacién han
evolucionado desde arquitecturas simples hasta arquitecturas complejas, con las cuales es
posible manejar volimenes de datos cada vez mayores, y de una mejor manera.

Las técnicas de recuperacién mencionadas en este trabajo de investigacién em-
plean las propiedades intrinsecas de los objetos como color, textura, tamano, curvatura de
la forma, y también descriptores de Fourier |Gonzalez02, [Zhang04] como los principales
componentes para recuperar imagenes similares de bases de datos grandes. Porque estas
propiedades son comunmente utilizadas para este fin desde hace un par de décadas, tal y

como se menciona con Wan, Mikolajczyk y Lowe entre otros autores.

1.1.1. Técnicas fundamentales

El color y la textura poseen una riqueza informativa muy alta, esta es la principal
razén por la cual estas propiedades son muy utilizados en diversas aplicaciones [Swain91),
Manjunath96]. Autores como Rui et al. [Rui99] en sus experimentos han combinado varias
propiedades de los objetos, entre ellas el color y la textura, de esta manera han podido
alcanzar resultados muy impresionantes que han marcado tendencia en CBIR.

La curvatura de la forma ha ganado relevancia por su complejidad de procesa-
miento y su relacién con la percepcién humana [Zhang04, Belongie02]. Los seres humanos
tendemos a relacionar objetos por su forma principalmente, después por su color o textura

[Biederman87]. Por ejemplo, las manzanas se pueden reconocer més facilmente por su forma
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caracteristica, que por su color, a pesar de que existen una variedad de manzanas rojas,
verdes, amarillas, negras (del Tibet) o blancas (de Galicia) |[Janick19].

La literatura sobre clasificacién de objetos mediante la forma de su curvatura es
extensa, como lo muestran Rui et. al [Rui99] y Belongie et. al [Belongie02]. En esta li-
teratura es comun utilizar el algoritmo Dynamic Time Warping (DTW) [Kumar21] para
comparar formas; sin embargo, varios autores, en especial Rui y Belongie descubrieron que
en conjuntos de datos grandes, el algoritmo DTW eleva el tiempo de procesamiento expo-
nencialmente, lo cual es un problema para bases de datos masivas. Un par de anos adelante
DTW fue reemplazado por el algoritmo Dynamic Space Warping (DSW) [Alajlan11], con la
esperanza de reducir el tiempo de procesamiento, sin embargo, esto no fue posible porque
DSW solo es ligeramente mejor que DTW, por lo tanto, falla con datos masivos.

En los ultimos anos se han incorporado mas descriptores al estado del arte, entre
ellos han sobresalido los momentos de Zernike y la transformada de Fourier. Estos descrip-
tores han demostrado ser adaptables y eficientes en la recuperacién de objetos de grandes
bases de datos [Bartolini05], porque generan puntos clave directamente de la curvatura de
la forma. Esta idea es sorprendente, porque al discernir los objetos por su forma y tomar
muestras equidistantes, disminuye radicalmente la cantidad de operaciones y con ello reduce

el tiempo de procesamiento [Zhang03], [Alajlan07].

1.1.2. Avances recientes

Por otro lado, los sistemas de inteligencia artificial tuvieron un importante avan-
ce con la introducciéon de las Redes Neuronales, especialmente con las Redes Neuronales
Convolucionales (Convolutional neural network, CNNs por sus siglas de inglés). El trabajo
hecho por Yann LeCun et. al [LeCunlQ] pionero de este campo, han permitido que surjan
nuevos sistemas de reconocimiento de objetos bastante eficientes y rapidos, como es el caso

de YOLO (You Only Look Once) [Redmonl6], y otros como:

e RetinaNet (2018) por Tsung-Yi et. al. [Linl7]. RetinaNet al igual que YOLO se basa

en una estructura de CNN para reconocer objetos de diversos tamafios.

e Google Spinet (2019) por Xianzhi et. al. [Du20]. Google Spinet propone una arquitec-
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tura novedosa llamada “Scale-Permuted” en la que se alternan diversos tamanos de

capas convolucionales dentro de su aquitectura.

e Facebook DETR (2020) por Nicolas et. al. [Carion20]. Facebook DETR propone el

uso de transformadores para detectar imagenes.

e CLIP por Radford et. al. [Radford21]. CLIP es una red neuronal que aprende conceptos

visuales del lenguaje natural.

e Socratic Models (2022) por Zeng et. al. [Zeng22|. Socratic Models es un framework
que se compone por multiples modelos previamente entrenados para realizar tareas

multimodales.

Estos sistemas son precisos, eficientes y veloces, sin embargo, aun enfrentan des-
afios en su robustez frente a ataques adversarios debido (en gran parte) al clasificador
One-Hot en su arquitectura. One-Hot es muy utilizados en CNNs porque permite identifi-
car con un solo bit la clase a la que pertenece la imagen de consulta, desafortunadamente,
One-Hot puede sufrir alteraciones con el minimo esfuerzo [Goodfellow14].

Mohammed et al. [Mohammed23|] preocupados por estos inconvenientes, han rea-
lizado un andlisis exhaustivo de las vulnerabilidades y desafios de seguridad en sistemas
de recuperacion de imégenes basados en aprendizaje profundo, en su trabajo destacan la
importancia de desarrollar soluciones robustas contra ataques adversarios y otras amenazas
potenciales.

Finalmente, ademas de la eficiencia y eficacia, los sistemas CBIR necesitan ser
veloces, esta cualidad la han ganado aquellos sistemas que implementan técnicas sofisticadas
de busqueda y recuperacion, asi como la incorporacion de estructuras de datos escalables
como arboles-M, arboles-kd, tablas Hash, e indexadores bien establecidos como Faiss de
Facebook (2016) propuesto por Matthijs et. al. [Douze24] y HNSWLIB (2018) propuesto
por Yu et. al. [Malkov1§].

Derivado de la informacion presentada en esta seccién, se puede afirmar que los
sistemas CBIR actuales estan conformados por la unién de todos estos componentes, y la

calidad de su respuesta, depende de que tan eficientes y robustos sean sus elementos.



1.2. Definicion del Problema

En la era actual del big data, las plataformas sociales, los sistemas de vigilancia,
las aplicaciones médicas y los sistemas de servicios de comercio electrénico entre otros,
generan y almacenan diariamente millones de imagenes, este incremento de informacién ha
creado una necesidad urgente de sistemas de recuperacién de imagenes eficientes y precisos,
capaces de procesar y analizar grandes volimenes de datos en poco tiempo.

La recuperacién de imagenes basada en contenido en entornos de big data repre-
senta un desafio de la visién computacional, el aprendizaje automatico y la gestion de datos
masivos. El problema a resolver en esta investigacién doctoral se centra en la recuperacion
eficiente de las imdgenes més similares a una imagen de consulta, dentro de una base de

datos de gran escala.

1.2.1. Formulacién Matematica del Problema
Sea el problema a resolver formalmente definido como:
e Una base de datos de imagenes D = {x;} donde ¢ =1,...,n, donde:

— Cada x; representa una imagen individual

— n denota el nimero total de imégenes en la base de datos
e Una imagen de consulta ¢

e Un ntimero k que especifica el niimero de las k-imagenes mas similares a recuperar

El objetivo es desarrollar una metodologia que optimice la funcién:

K(q,D,k) = {xj=1,xi=2, ..., 2t} C D (1.1)

Donde K representa el conjunto de las k imagenes mas similares a ¢ de la base de

datos D, segin la métrica de similitud definida (ver Figura .
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a) Imagen de consuita b) Base de datos ¢) k-imagenes mds similares

Figura 1.1: Ejemplo del problema a resolver

En la Figura se muestra un ejemplo a del problema a resolver en este trabajo
de investigacién. La seccién a) representa a una imagen de consulta ¢ arbitraria, en este
caso corresponde a un pez naranja que el usuario desea buscar. Como se puede apreciar, esa
figura posee caracteristicas distinguibles como son el color naranja, la forma y los patrones
particulares que hacen al pez que sea distintivo de otros objetos. En la seccién b) se muestra
la base de datos de la cual se va a hacer la recuperacion de imagenes que mas se le parezcan

a la consulta.

Durante la buisqueda de las imagenes semejantes al pez naranja de consulta, la
funcién K identificara otras imagenes que compartan caracteristicas similares, como lo es el
color, la forma del pez, y patrones especificos correspondientes a peces, independientemente
de variaciones en iluminacion, angulos, rotaciones, escalamientos, poses o cualquier otra
perturbacién. Por este motivo, imagenes que tengan peces naranja, incluso objetos naranjas,
tendran alta similitud, a diferencia de otros objetos como edificios grises o vehiculos azules,

los cuales tendran baja similitud.

Finalmente, en la seccién c) de esta Figura se muestra el resultado final con las
k-iméagenes mas semejantes, ordenadas por su grado de similitud con respecto el pez naranja
de consulta. Como se puede apreciar en este ejemplo, estos son los pasos que realizan los
sistemas CBIR para buscar imagenes semejantes, y que pueden ser aplicados a otros proble-
mas como es el caso de la navegacion web. En este caso se realiza el mismo procedimiento

de busqueda, la diferencia consiste en la cantidad de informacién que se maneja.
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1.2.2. Desafios

El problema de la recuperacion de imagenes basada en contenido en la era del
big data, presenta una serie de desafios profundamente interconectados que requieren una
solucién integral y sistematica. Consideremos estos desafios usando un caso practico, imagine
una plataforma de comercio electrénico que maneja millones de iméagenes de productos.
Cuando un usuario sube una foto de un producto que desea encontrar, los sistemas CBIR

se enfrentan a problemas de:

1. Escalabilidad: En el contexto actual, donde las bases de datos contienen millones
o incluso miles de millones de imagenes, los métodos tradicionales de busqueda se
vuelven computacionalmente costosos. Este escenario demanda el desarrollo e imple-
mentacion de técnicas de indexacién y busqueda innovadoras, que puedan escalar

eficientemente con el crecimiento continuo de las bases de datos.

2. Eficiencia computacional: Las aplicaciones del mundo real exigen que la recupera-
cion de objetos similares se realice con una rapidez excepcional. Este requisito necesita
no solo de algoritmos altamente optimizados, sino también de estructuras de datos

robustas que soporten operaciones de busqueda eficientes.

3. Representacién de caracteristicas: La efectividad de los sistemas CBIR depen-
den en su manera de representar las imagenes. Estas representaciones deben lograr
un balance éptimo entre la captura eficaz del contexto y la reduccion del tamafno de
los datos, manteniendo la informacién seméantica esencial, es decir, se deben proce-
sar las imagenes a modo que sean lo méds compactas posible y que sean altamente

informativas.

4. Robustez: Un desafio particularmente complejo emerge de la necesidad de mantener
la precision del reconocimiento bajo diversas condiciones adversas. Esto incluye varia-
ciones en la iluminacién, transformaciones afines como escalamiento y rotacién, defor-
maciones, y la creciente amenaza de ataques adversarios. La capacidad de mantener
un rendimiento consistente bajo estas condiciones es importante para la aplicabilidad

de los sistemas CBIR robustos.
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5. Uso eficiente de la memoria: La gestién éptima de recursos computacionales re-
quiere el desarrollo de técnicas y métodos que minimicen el uso de memoria en dos
aspectos criticos: el almacenamiento de las representaciones de imégenes y el proceso
dindmico de recuperacién. Este desafio se magnifica con el crecimiento de las bases de

datos y la necesidad de mantener tiempos de respuesta reducidos.

Estos desafios no existen de manera aislada, sino que se interrelacionan y afectan
mutuamente, por ejemplo, al obtener representaciones méas compactas, se reduce memoria,
lo cual impacta directamente en la eficiencia y la escalabilidad del sistema, mientras que
la necesidad de robustez puede afectar la eficiencia computacional. Esta interdependencia
subraya la importancia de abordar estos desafios de manera holistica, porque cada solucién

particular afecta al rendimiento global de la metodologia propuesta.

La complejidad de estos desafios, lejos de ser un obstéculo insuperable, representa
una oportunidad para el desarrollo de soluciones innovadoras que puedan mejorar significati-
vamente el estado actual de los sistemas CBIR. El abordar estos desafios de manera efectiva
no solo se avanzard el campo en cuestion, sino que también abrird nuevas posibilidades para
aplicaciones préacticas en diversos dominios.

Por lo tanto, el problema planteado en este tema de investigacién trasciende la
recuperacion de imagenes semejantes, porque representa un desafio multidisciplinar que
requiere la integracién de conceptos de visién computacional, aprendizaje automatico y
estructuras de datos, entre otras areas y disciplinas relacionadas.

La solucién propuesta en este trabajo de investigacion hace frente a estos desafios
con la incorporacion de técnicas y métodos escalables, robustos, con los cuales se puede
gestionar de manera eficiente el uso de recursos computacionales. Esto con el fin de asegurar
que una imagen sea correctamente reconocida por sus propiedades, y en el supuesto de que
exista algtin tipo de ruido, las propiedades de las imagenes se deberian de sobreponer. Un
ejemplo que engloba estos desafios es el caso de la Figura[l.2] Esta figura corresponde a un
perro labrador porque, todas las caracteristicas del labrador son claramente distinguibles:
como su pelaje brillante, sus orejas caidas (caracteristicas de la raza), y su expresion facial

amigable. Un sistema CBIR vulnerable no es capaz de reconocer correctamente al labrador,



si la imagen original fue expuesta a perturbacién como se muestra en la seccién b), esta
accion provoca una mala clasificacion y se le asigna erréoneamente la etiqueta “gato” como
se muestra en la seccién c¢). En este trabajo de investigacién se implementan tecnologias

robustas para aminorar este efecto.

(b)

+
Il

Imagen original: Perro Perturbacion Imagen alterada: Gato

Figura 1.2: Ejemplo de los desafios que intervienen en los sistemas CBIR

1.3. Justificacion

Los sistemas de Recuperacion de Imégenes Basada en Contenido (CBIR) enfrentan
desafios fundamentales en la era del big data. Estos sistemas deben gestionar eficientemente
repositorios que contienen miles de millones de iméagenes, incluso billones de imégenes,
también deben procesar multiples consultas sin conocimiento previo del contenido y realizar
célculos complejos de similitud para seleccionar los vecinos mas cercanos. La magnitud de
estos retos se amplifica con el crecimiento exponencial de datos en aplicaciones modernas,

que van desde motores de biisqueda hasta sistemas de diagndstico médico y mas.

1.3.1. Limitaciones de los Enfoques Actuales

Las soluciones actuales, aunque son prometedoras presentan limitaciones signi-
ficativas que requieren atenciéon inmediata. El uso de Redes Neuronales Convolucionales

(CNNs) para la extraccién de caracteristicas profundas, si bien ha demostrado ser efectivo
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en la comparacién de objetos, conlleva una alta dimensionalidad. Esta dimensionalidad re-
sulta en un excesivo uso de memoria y capacidad de procesamiento, generando tiempos de
respuesta que pueden resultar no apropiados para aplicaciones en tiempo real como senialan
Wang et al. [Wang23b] en su andlisis de eficiencia computacional. Wang seniala que estos
factores limitan severamente la escalabilidad de los sistemas CBIR actuales.

Una limitacion importante se relaciona con la sensibilidad de dichos sistemas frente
a variaciones en los datos de entrada y sensibilidad ante ataques adversarios. Los estudios
realizados por Quiroz et al. [Quiroz24] y Dong et al. [Dong22| sugieren que las representa-
ciones aprendidas por modelos convolucionales pueden verse afectadas por cambios sutiles
en los datos, lo cual impacta directamente en la precisiéon. Existen plataformas en linea de-
dicadas a la recuperacién de imagenes semejantes, que presentan estas limitaciones e incluso

mas, como es el caso de:

e Google Images |images.google.com. Es el lider indiscutible en biisqueda de image-
nes por varias. Sin embargo, su principal desafio radica en el equilibrio entre la priva-

cidad del usuario y la efectividad de la buisqueda.

e TinEye tineye.com. Se destaca por su capacidad unica para encontrar imagenes
exactas y variaciones de una imagen especifica; sin embargo, su principal inconveniente

es el tiempo de computo.

e Lenso.Al lenso.ail Representa la nueva generacion de buscadores que utilizando
inteligencia artificial avanzada. Su importancia se encuentra en su capacidad para
entender contextos complejos y realizar busquedas por contexto; sin embargo, sus

principales inconvenientes es que no es tan robusto, ni tan preciso.

e Getty Images [gettyimages.com y Clarifai clarifai.com. Estos son buscadores

veloces, pero no son precisos, ni robustos.

En la Tabla[I.1]se muestran los resultados de la imagen de consulta[l.I]en estas cua-
tro plataformas: Google Images, TinEye, Lenso.Al y Getty Images. Para cada plataforma,
se realizaron dos consultas: una versién sin alteraciones y otra con una ligera perturbacion.

Los resultados revelan variaciones sutiles en la capacidad de cada sistema para identificar


images.google.com
tineye.com
lenso.ai
gettyimages.com
clarifai.com
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similitudes entre las imdgenes. Mientras que algunas plataformas mostraron robustez fren-
te a las perturbaciones, manteniendo resultados consistentes entre ambas versiones, otras

exhibieron diferencias notables en los resultados de busqueda.
Imagen sin perturbacién Imagen con perturbacién

a) Google Images

Tabla 1.1: Recuperacién de imagenes usando plataformas CBIR en linea

Las variaciones de la Tabla[[.1] evidencian las limitaciones de los sistemas actuales
y resaltan la importancia de la metodologia propuesta en esta tesis, en la cual se ofrece

mayor robustez frente a perturbaciones gracias a la combinacién de técnicas implementadas,
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permitiendo mantener un recall consistente incluso en presencia de alteraciones en la imagen

de consulta.

1.3.2. Oportunidades de Mejora

Los avances recientes documentados por Zhao et al. [Zhao24] en optimizacién de
redes neuronales sugieren un amplio margen de mejora en diversos aspectos del campo.
La eficiencia computacional de los sistemas CBIR puede incrementarse significativamente
mediante nuevas arquitecturas optimizadas, mientras que la precisién en la recuperacién de
imégenes puede mejorarse a través de técnicas mas sofisticadas de procesamiento. Ademads,
la robustez frente a variaciones y perturbaciones puede fortalecerse mediante enfoques in-

novadores de entrenamiento y validacion.

1.3.3. Hipdtesis

Frente a estos desafios y oportunidades, en esta tesis doctoral se propone una

solucién innovadora basada en la siguiente hipétesis:

“Mediante la transferencia de conocimiento de redes neuronales convolucionales
(CNN) entrenadas con grandes bases de datos, es posible generar representa-
ciones comprimidas que, al utilizarse como indices de objetos, permiten realizar
btsqueda y recuperacién de imagenes similares en bases de datos desconocidas.”

Esta hipotesis encuentra su fundamento en los avances recientes acerca del apren-
dizaje por transferencia y las técnicas de compresion de modelos documentadas por Li et
al. [Li22b]. La optimizacién de arquitecturas neuronales para recursos limitados representa
un camino prometedor para superar las limitaciones actuales de los sistemas CBIR.

La relevancia y pertinencia de esta investigacién se sustenta en el aporte de este
trabajo para abordar multiples aspectos criticos del campo. En términos de optimizacion de
recursos, se busca una reduccién significativa de los requisitos de memoria y una disminucién
sustancial de la carga computacional, permitiendo un mejor aprovechamiento de recursos
en sistemas CBIR reales.

La mejora en eficiencia constituye otro pilar fundamental de este trabajo, se prevé

alcanzar una velocidad superior en la recuperacién de imagenes con respecto a otros traba-
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jos, acompaniada de una escalabilidad mejorada para repositorios masivos. Esto permitiria
obtener respuestas en mds consistentes al instante, este es un aspecto muy importante para
aplicaciones practicas que se deriven de este trabajo.

El impacto potencial de esta investigacién se extiende a multiples dominios de
aplicacién, porque los motores de busqueda podrian beneficiarse de sistemas mas precisos y
eficientes, con conocimiento previo, al igual que los sistemas de recomendacién basados en
contenido, podrian ofrecer sugerencias mas relevantes y personalizadas. Ademas, la posibi-
lidad de implementar aplicaciones sofisticadas en dispositivos con recursos limitados abre

nuevas oportunidades para el comercio electrénico y el mundo del entretenimiento.

1.4. Motivacion

Los seres humanos en la actualidad vivimos rodeados de un gran volumen de
imagenes. Las redes sociales, la fotografia digital y las imagenes satelitales, entre otras
fuentes, generan constantemente un flujo masivo de informacién que documenta y mapea
nuestro mundo. Por este motivo es que las imagenes se han transformado en un lenguaje
universal y una herramienta fundamental en nuestra vida cotidiana, porque influyen en
la manera en que nos comunicamos, aprendemos, jugamos y entendemos nuestro entorno,

algunos sistemas que estan inmersos en nuestras actividades cotidianas son:

e Los sistemas de seguridad cuando deben identificar rapidamente a una persona, animal

u objeto.

e Las plataformas de comercio electrénico, al momento de mostrar productos semejantes

a lo que buscamos.

e O en las redes sociales, cuando los usuarios buscan contenido similar a una foto. En
este caso, plataformas como Instagram o Facebook u otras, procesan miles de millones

de fotos diariamente para atender a esta necesidad.

Cada uno de estos escenarios representa un desafio para los sistemas CBIR por el

procesamiento de grandes volimenes de datos, entre otros problemas criticos como lo son:
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e Velocidad vs Precision: Los sistemas de recuperacion que son rapidos tienden
usualmente a ser imprecisos, mientras que los precisos, son demasiado lentos para

aplicaciones en tiempo real.

e Uso de Memoria: Las técnicas actuales requieren cantidades masivas de memoria,

haciendo inviable su implementacién en dispositivos con recursos limitados.

e Escalabilidad: El rendimiento se degrada significativamente al aumentar el tamano

de la base de datos.

Esta investigacién surge para aminorar el efecto de estas limitaciones, y aprovechar
todo el potencial que brindan los sistemas CBIR. La solucién propuesta en este trabajo de
investigacién, es una metodologia innovadora para; reducir el uso de memoria en un 75 %,
mejorar la velocidad de busqueda en un 20 % y mantener un alto rendimiento en diferentes
situaciones de recuperacién. Con estos aportes es posible recuperar iméagenes basadas en

contenido en el big data de una manera eficaz, eficiente, y rapida.

1.4.1. Ejemplos de Aplicacién

Las aplicaciones que se pueden implementar y/o mejorar de las actuales, usando

las bases sentadas en este trabajo de investigacién, son muchas, por ejemplo:

e En el ambito cientifico, considere el caso de un bidlogo marino que fotografia un pez
desconocido durante una inmersiéon. Al consultar la imagen obtenida, este no solo
identifica la especie del pescado, sino que obtiene informacién adicional, como un
analisis completo, incluyendo informacién taxondémica, habitat natural y estado de
conservacién, también obtiene publicaciones cientificas relevantes y bases de datos
especializadas, entre més informacién importante para su area de estudio, y todo

gracias al reconocimiento de una imagen, como se muestra a continuacién:.

Consulta Imagenes similares

Pescado
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e En las redes sociales, imagine a una persona buscando fotos de una fiesta usando
como referencia un vaso tequilero distintivo. Al consultar esa imagen se podria traer
informacién de las empresas que los han utilizado, eventos relacionados, personas y
diferentes momentos de celebracién. En este ejemplo, no solo se recuperaron imagenes
donde aparece un vaso, sino que fueron establecidas varias conexiones con otros mo-
mentos memorables y otras personas, gracias al reconocimiento de una imagen, como

se muestra a continuacion:

Consulta Imégenes similares

Vaso

e En el ambito del comercio electrénico, imagine un usuario cualquiera buscando un
par de tenis en linea, y este obtiene informacién relacionada con el modelo, color,
medidas y otras variantes en diferentes tiendas, ademas de otros relacionados con la
solicitud de tenis. Con esta informacion recuperada, el usuario podria tener acceso a

una experiencia de compra personalizada, como se muestra a continuacion:

Consulta Iméagenes similares

En estos ejemplos se puede apreciar el potencial de esta investigacién, no solo
por la recuperacién de las imagenes, también por la cantidad de informacién que se puede

obtener al momento de consultar una imagen.

1.5. Objetivos de la Tesis

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar una metodologia robusta e inno-
vadora para abordar el problema de la recuperacién de imagenes basadas en contenido, con
la cual se reduzca significativamente el uso de memoria y sea escalable a repositorios de

imagenes muy grandes.
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Los objetivos particulares son:

1. Optimizar la memoria. Reduciendo la cantidad de bytes que ocupan las carac-
teristicas profundas para permitir el manejo eficiente de grandes bases de datos en

memoria principal.

2. Aumentar la velocidad. Proponiendo e implementando técnicas robustas que per-
mitan la indexacién eficiente de imagenes, ademds de mantener recall comparable a

métodos existentes

3. Mejorar la escalabilidad. Disenando e implementando un indexador que particione

el espacio de busqueda de manera eficaz y eficiente.

Etapa 1: Analisis y representacion de la curvatura de los objetos contenidos en imagenes

) \
e N\
Etapa 2: Representacion compacta de imagenes mediante los c6digos de Hadamard
N ¥ J
p
Etapa 3: Reduccién de dimensionalidad mediante la entropia de Shannon y
la frecuencia de la activacion de neuronas

v J

-

Etapa 4: Indexacion y Busqueda Eficiente

Resultados y Contribuciones

Con la metodologia propuesta se obtuvé una reduccion del 75% en uso de memoria y,
aumento la velocidad de busqueda un 20%

Figura 1.3: Metodologia y contribuciones de la tesis
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1.6. Metodologia

La solucién propuesta en esta tesis doctoral se desarrolla a través de una meto-
dologia estructurada en cuatro etapas fundamentales, cada una de ellas fue disenada para
abordar aspectos criticos del problema de recuperacién de imagenes en grandes bases de
datos, estas etapas se muestran en la Fig

La primer etapa se enfoca al analisis y representacién de la curvatura de los
objetos, en esta etapa se desarrollaron técnicas de seleccién de puntos clave robustos, para
crear patrones triangulares con ellos y de esta manera representar los objetos contenidos en
imagenes. Esta representacion fue validada ante diferentes transformaciones afines como lo
son: rotacion, escalamiento y deformacién, obteniendo resultados experimentales favorables.

La segunda etapa trata de la representacion compacta de imagenes mediante
los codigos Hadamard. En esta etapa se proponen las caracteristicas profundas de Hada-
mard (DHF) para reemplazar a las caracteristicas profundas tradicionales. La evaluacién
comparativa entre este tipo de caracteristicas demuestra la eficacia del enfoque propuesto.

La tercera etapa se enfoca en la reduccion de dimensionalidad mediante la en-
tropia de Shannon y la frecuencia de la activacién de neuronas (TF-iDF). En esta etapa se
desarrollaron diversos criterios para seleccionar neuronas valiosas. La validacién del recall
en espacios de baja dimensién confirman la efectividad de esta aproximacion.

La cuarta etapa estd enfocada a la indexacién y busqueda eficiente mediante
las matrices de Hadamard como motor de busqueda. La evaluacion en esta etapa muestra
mejoras significativas en cuanto a velocidad y recuperacién de imagenes a la consulta.

La validacién experimental se realizé utilizando bases de datos estandar como
ImageNet [Deng09a], CIFAR-100 [Krizhevsky12a] y COCO [Linl4], junto con arquitecturas
CNN establecidas como ResNet [Hel6a], VGG16 [Simonyanl5] y EfficientNet [Tanl9b).
Las métricas de evaluacién incluyen Recall@k (k=1,5,10), tiempo de procesamiento, uso de
memoria y robustez a transformaciones. La comparacién con métodos del estado arte como
FAISS [Douze24] y HNSW [Malkov20a] demuestra la superioridad de este trabajo.

Las contribuciones principales de esta investigacién incluyen una nueva técnica de

representacion basada en curvatura, un método innovador de compresién mediante cédigos
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Hadamard, un algoritmo eficiente de seleccién de neuronas y un indexador rdpido y robusto
para grandes bases de datos.

Esta metodologia integral sienta las bases para el desarrollo de sistemas CBIR
eficientes y escalables, habilitando nuevas aplicaciones en dispositivos con recursos limitados,
avances en el procesamiento de bases de datos grandes o big data y futuras investigaciones
en visién computacional. Los resultados obtenidos demuestran el potencial de este enfoque

para revolucionar el campo de la recuperacion de imagenes.

1.7. Estructura de la tesis

En el Capitulo 2 son descritas diversas técnicas para recuperar objetos utilizando
la curvatura de su forma. En el Capitulo 3 se propone el uso de cédigos de Hadamard como
alternativa a las caracteristicas profundas para recuperar imagenes similares. En el Capitulo
4 se presentan técnicas para reducir el uso de memoria a través de la seleccién de neuronas
valiosas de modelos CNNs. En el Capitulo 5 se introduce un nuevo indexador basado en
las matrices de Hadamard para mejorar la velocidad en la recuperacion de imégenes. Final-
mente, se presenta las conclusiones de la investigacion y se discute el trabajo futuro en el
Capitulo 6.

Esta estructura permite una exploracién sistemética de los desafios y soluciones
propuestas en el campo de la recuperacion de imagenes basada en contenido, culminando

en una metodologia integral para ser aplicado en diferentes areas.

1.8. Comentarios Finales

Este primer capitulo establece un marco sélido y critico para abordar el desafio de
la Recuperacién de Imagenes Basada en Contenido (CBIR) en la era del big data. Por lo
cual, fueron presentados antecedentes y el estado actual de la investigacion en este campo,
destacando los avances, y la necesidad de técnicas eficientes y escalables para la recuperacion
de imégenes en grandes bases de datos.

Como se vio anteriormente, la relevancia de CBIR trasciende el &mbito académico,
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porque es una tecnologia que puede ser implementada en una amplia gama de aplicaciones
donde se requiera recuperar de imagenes similares. Por lo tanto, el verdadero reto radica en
desarrollar técnicas que no solo sean muy precisas, sino que demuestren una escalabilidad
robusta ante el crecimiento de datos, mientras mantienen una eficiencia computacional.

El equilibrio entre rapidez, eficiencia y escalabilidad representa el nicleo de la
investigacién presentada en esta tesis doctoral. La metodologia propuesta en este trabajo
no se limita a abordar estos desafios de manera aislada, sino que estéd disenada con técnicas
puntuales para optimizar el uso de memoria, acelerar significativamente los tiempos de
respuesta y mejorar la escalabilidad.

En los capitulos subsiguientes se desarrolla cada componente de esta metodologia,
y se demuestra cémo la sinergia entre las técnicas propuestas superan las limitaciones ac-
tuales, mientras se establecen nuevos estandares en el campo. Esta contribucién representa
un avance significativo en el estado del arte, porque proporciona una base sélida para el
desarrollo de sistemas CBIR més robustos y eficientes, capaces de adaptarse al crecimiento
continuo del big data.

En el siguiente capitulo se presenta un conjunto de técnicas fundamentales para la
recuperacion de imagenes basadas en la curvatura de la forma de los objetos. Estas técnicas
no solo constituyen un punto de partida, sino que representan una solucién inicial al desafio
de la busqueda de imagenes, usando solamente la curvatura de los objetos. El objetivo
del siguiente capitulo estd alineado perfectamente con el objetivo principal de esta tesis,
porque, a través de estas técnicas, se pueden crear representaciones compactas y altamente

informativas de imégenes.






Capitulo 2

Recuperacion de Imagenes Basada

en la Curvatura de su Forma

“La simplicidad es la maxima

sofisticaciéon.”

Leonardo da Vinci (1452-1519),

inventor y cientifico

La Recuperacién de Imégenes Basada en Contenido (Content-Based Image Retrie-
val, CBIR) es un campo fundamental de visién computacional, donde se utilizan descriptores
y las propiedades intrinsecas de los objetos, para identificar imagenes similares de grandes
bases de datos. En el estado del arte, tres propiedades principales han dominado este campo:
el color, que permite discriminar objetos por sus valores crométicos; la textura, que captura
patrones repetitivos y caracteristicas superficiales; y la forma, que describe la estructura
geométrica y los contornos de los objetos.

Entre estas propiedades, la forma se ha destacado como una de las caracteristicas
mas importantes y distintivas por varias razones; En primer lugar, porque ofrece una re-
presentacion robusta que permanece estable incluso cuando las condiciones de iluminacién
varian o el color del objeto cambia. Esta invariancia es valiosa en aplicaciones del mundo
real, donde las condiciones de captura de imédgenes pueden ser inconsistentes. Ademas, la

forma tiende a ser més discriminativa que otras propiedades, permitiendo distinguir efi-

21



29 2.1 Introduccion

cazmente entre diferentes categorias de objetos, incluso cuando comparten caracteristicas
similares de color o textura.

La literatura sobre clasificacién y recuperacion de imagenes basada en forma es
extensa y diversa, abarca desde métodos tradicionales basados en descriptores geométricos,
hasta técnicas mas recientes que emplean aprendizaje profundo. Los avances en este campo
han llevado al desarrollo de descriptores sofisticados, capaces de capturar tanto caracteristi-
cas locales como globales de la forma, permitiendo de esta manera crear una representacién
mas completa y precisa de los objetos.

En este capitulo se presenta una técnica innovadora para la recuperacién de image-
nes basada en la curvatura de los objetos. En esta propuesta son aprovechadas las ventajas
inherentes de la forma como descriptor, mientras se abordan desafios computacionales que
han limitado la aplicacién de técnicas similares en el big data. La técnica propuesta repre-
senta un avance significativo en esta area de interés, no solo por lograr un recall cercano a
la perfeccién (0.99) tanto para objetos sin modificaciones, sino también por lograr un recall
similar con objetos que han experimentado modificaciones como transformaciones afines,
incluyendo escalamiento, rotacién y deformaciones. Los resultados son particularmente no-
tables en el caso de las deformaciones, donde la técnica propuesta demuestra su robustez y

efectividad en comparacién con el estado del arte.

2.1. Introduccion

La Recuperacién de Imégenes Basada en Contenido (Content-Based Image Re-
trieval, CBIR) es un campo fundamental de visién computacional donde se utilizan des-
criptores y las propiedades intrinsecas de los objetos, para reconocer imégenes simila-
res a una consulta. Entre estas propiedades, la forma se destaca por su estabilidad y
capacidad discriminativa, convirtiéndose en un pilar central de este campo de estudio
[Yildirim21), Mokhtarian97, [Zhang04].

Las representaciones de formas se dividen principalmente en dos categorias: ba-
sadas en regiones y basadas en contornos [Zhang03]. Cada una de estas se subdivide en

métodos estructurales y globales, como se ilustra en la Figura [2.1
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Fourier Descriptors Pseudo-Zernike Moments
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Autoregressive Grid Method

Elastic Matching Shape Matrix

Figura 2.1: Taxonomia de la de representacion de formas |[Zhang(04]

Los métodos estructurales, aunque son ttiles para coincidencias parciales, pre-
sentan desafios significativos, porque son sensibles al niimero de primitivas, y son compu-
tacionalmente mds costosos [Zhang03]. Por otro lado, los métodos globales ofrecen mayor
robustez frente a variaciones en la forma, haciéndolos més confiables para coincidencias

completas [Zhang03|, [Yildirim21].

Una técnica popular en este campo de investigacion, clasificada dentro de los
métodos globales es la Normalizacién de Distancias Iguales (EDN). Con EDN se pue-

den diferenciar areas representativas de los objetos, a través de muestras equidistantes

[Paramarthalingam?21al, [Keogh09|. Este enfoque de muestreo ha sido muy utilizado en el

estado del arte por su robustez, y su manera eficaz de obtener representaciones compac-
tas y altamente informativas de los objetos. También ha sido la inspiracién para disenar e

implementar la técnica propuesta en este capitulo de tesis doctoral.

Latif et al. [Latif19] han realizado un estudio comparativo de las técnicas de re-
cuperacién de imagenes basadas en forma, destacando la eficacia de cada método segun
el contexto de aplicacion. Sus hallazgos subrayan la importancia de considerar multiples
factores al disenar sistemas de recuperacién, incluyendo la complejidad computacional, la

robustez a transformaciones y la escalabilidad. Baroffio et al. [Baroffiol6] al igual que Latif
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et al. realizaron un andlisis exhaustivo de la robustez de diferentes descriptores de forma,
en su trabajo demostraron que la eleccién del descriptor no solo depende de la aplicacién
especifica, sino también de las caracteristicas de los datos, este anélisis proporciona una base
sélida para la seleccion de descriptores en aplicaciones practicas. También, mostraron que
la combinacién de descriptores tanto globales y locales pueden mejorar significativamente
la eficiencia en tareas de recuperacién de iméagenes, especialmente cuando se cuenta con
oclusiones parciales [Minggiang08].

Los avances recientes en el campo de la recuperaciéon de imagenes basada en for-
ma han experimentado una transformacién significativa con la introduccion de técnicas de
aprendizaje profundo [Jiang24]. La integracién de redes neuronales con descriptores estd re-
definiendo el estado del arte en este campo, este hecho no solo ha mejorado la precisiéon en
la recuperacién de imagenes, sino que también ha introducido nuevos desafios en términos
de eficiencia computacional y escalabilidad.

Para abordar la complejidad computacional inherente a estos desafios, en las ulti-
mas décadas el uso de descriptores compactos e indexables se ha vuelto una préactica comun
[Paramarthalingam2Ial. Asi como el uso de estructuras de datos dindmicas como tablas
Hash, drboles-kd, y arboles-M han ganado popularidad[Keogh09) Bartolini05].

Finalmente, la evaluacion de los algoritmos CBIR es esencial para medir su eficacia.
Zhang et al. [Zhang03| [Zhang04] proponen seis factores clave: precisién de recuperacion,
compactacion de caracteristicas, generalidad de aplicacion, baja complejidad computacional,
robustez e incremento gradual de complejidad.

A pesar de los avances en esta area de interés, al momento de escribir este trabajo
de investigacion, la forma sigue siendo compleja de tratar, y al mismo tiempo es muy
utilizada en visién computacional por su capacidad discriminante. Las técnicas propuestas,
que utilizan solo la forma como descriptor, logran resultados asombrosos, sin embargo,
son incapaces de alcanzar una tasa de recuperacién perfecta utilizando unicamente este
descriptor, por lo cual, sigue siendo un desafio [Alajlan07]. Este hecho ha llevado a muchos
investigadores a enfocarse méas en el contenido de la curvatura de la forma que en la forma
en si [Zhang04].

En este capitulo se presenta una técnica innovadora para la recuperacién de image-
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nes basada en la curvatura de la forma. Esta propuesta fusiona las ventajas de los métodos
estructurales y globales, introduciendo puntos clave seleccionados estratégicamente para ge-
nerar patrones triangulares. Este enfoque no solo ofrece robustez frente a transformaciones
como rotacién, escalamiento y deformacion, sino que también facilita su indexacién, para
el manejo de grandes bases de datos de iméagenes.

En la Figura se ilustran las partes fundamentales de la técnica propuesta para
extraer puntos clave sobre la forma de los objetos y su indexacién. Esta figura se divide en
cuatro secciones que muestran el proceso completo: En la seccién a) se muestra una manzana
a la cual se aplicard dicha técnica. Este objeto(manzana) es procesada inicialmente con el
detector de bordes Canny para obtener su contorno, eliminando posibles agujeros en la
forma. En la seccién b) se visualizan los puntos clave seleccionados sobre el contorno de la
manzana. En la seccién c) se ilustran los tridngulos generados a partir de los puntos clave
seleccionados. Estos tridngulos se construyen sistematicamente, tomando uno de ellos como
referencia a los puntos adyacentes de la izquierda y derecha hasta agotar todos los puntos
clave disponibles, o en su defecto que no puedan ser generados mas triangulos. En la seccién
d) se representan los niimeros complejos asociados a cada tridngulo, calculados mediante la

funcién de transformacion.

a) b)
3
r
; 2 i Tridngulo 1: %, + Iyq
! - Tridngulo 2: x;+ iy,
S [ Tridngulo 3: X3+ lys

Tridngulo 4; x4+ iy,
Tridngulo n: x, + iy,

c) d)

Figura 2.2: Diagrama de la técnica propuesta
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Las contribuciones principales de este capitulo son:
e Una técnica novedosa para la representacion y comparacion de formas.
e Un método de indexacion rapido y eficiente usando triangulos.
e Una técnica robusta a escalamiento, translacién, rotacién y cortes.

En este capitulo no solo se busca avanzar en el campo de la recuperacién de image-
nes basada en formas, sino también, proporcionar una base sélida para futuras aplicaciones
en visién computacional y el reconocimiento de objetos usando las propiedades intrinsecas
de las imagenes en el big data o bases de datos masivas.

Este trabajo fue presentado en la Conferencia Internacional Mexicana de Inteligen-
cia Artificial (MICAT 2022) en el articulo “Recuperacién de formas mediante coincidencia

de poligonos”.

2.2. Trabajo relacionado

Los primeros trabajos en el estado del arte acerca de la recuperacion de imagenes
usando la curvatura de la forma de los objetos, tratan acerca de las diferentes maneras
posibles para crear secuencias de valores que representen curvaturas, angulos, valores de
descriptores o coeficientes poligonales de objetos. Uno de esos trabajos corresponde a la
Curvatura del Espacio de Escala (Curvature Scale Space, CSS por sus siglas del inglés)
propuesto por Mokhtarian et. al [Mokhtarian97]. En CSS se considera el cruce por cero
de la curvatura de la forma para representar el contorno de los objetos, mediante cinco
pares de valores. La desventaja de esa técnica es la sensibilidad al ruido, razén la cual los
autores obtienen bajos resultados, su ventaja, es que es indexable [Mokhtarian97, [Abbasi99].
A diferencia de CSS, la técnica propuesta utiliza una representacién mas robusta basada
en tridngulos, lo que la hace menos sensible al ruido, manteniendo su capacidad de ser
indexable.

Otro descriptor utilizado por muchos investigadores es el descriptor de momentos
de Zernike (Zernike Moment Descriptor, ZMD por sus siglas del inglés). Este descriptor

tiene muchas propiedades deseables como invariancia de rotacion, robustez al ruido y es
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eficiente. Kim et. al. demostraron que ZMD se puede utilizar como un descriptor de forma
global para buscar imagenes en grandes bases de datos [Kim00]. Los experimentos de estos
investigadores fueron hechos con una base de datos de 6,000 imégenes aproximadamente,
logrando resultados satisfactorios. Otros investigadores que han evaluado los descriptores
ZMD y CSS, y que comparten la opinién con Kim con respecto a ZMD, son Zhang y Lu
[Zhang03].

Kumar y Mali et. al. [Kumar21] destacan la importancia de crear secuencias de
puntos clave desde el contorno, para clasificar objetos mediante el algoritmo Dynamic Time
Warping (DTW, por sus siglas del inglés) y el algoritmo Dynamic Space Warping (DSW, por
sus siglas del inglés). DTW y DSW han demostrado ser muy efectivos para medir la similitud
de dos secuencias de datos en la literatura [Alajlanll], Yildirim21]. Sin embargo, estos
algoritmos poseen dos dificultades asociadas; la primera estd relacionada con secuencias
de valores muy grandes, por el tiempo de computo requerido. La segunda dificultad surge
cuando se pierde la referencia del punto inicial de la secuencia. DTW y DSW no estan
disenados para elegir el punto inicial de las secuencias a comparar, este hecho empeora
cuando se trabaja con objetos que han experimentado rotacion en algin sentido. Para
aminorar este efecto, Alajlan et al. proponen un algoritmo de comparaciéon de cadenas
similar al DTW, denominado como algoritmo HopDSW, cuyo fin es encontrar el punto de
partida inicial de manera eficiente [Alajlan1l].

Tomando en consideracion este problema, en el desarrollo de la técnica propuesta
se usa el centroide de los objetos, y el punto mas cercano desde el contorno al centroide
como referencias principales, con esta solucion, no importa cuanto sean rotados los objetos,
el inicio de la secuencia no se va a perder.

Por otro lado, Bartolini et. al. propusieron un enfoque de recuperaciéon de formas
llamado WARP, el cual esta basado en la transformada de Fourier [Bartolini05]. Bartolini
et. al. afirman que la informacion de fase proporciona una descripcion maés precisa de los
limites del objeto a solo usar los coeficientes de Fourier, al igual que Kumar y Mali utilizan
el algoritmo DTW para comparar curvaturas, ademéas implementan indices de proximidad
para la recuperacién de imagenes.

La idea de obtener patrones a partir de la curvatura de la forma de los objetos
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llevé a muchos investigadores a generar tridngulos sobre ella [Alajlan07]. La eleccién de
tridngulos se ha sobrepuesto a otros poligonos, por su versatilidad para representar objetos.
En aras de resaltar este hecho, Alajlan et. al. [Alajlan07] propusieron TAR (Triangle-Area
Representation, TAR por sus siglas del inglés). TAR es un algoritmo de recuperacién de
imagenes a través de tridngulos creados con puntos clave, sobre la curvatura de los objetos.
En sus resultados muestran que su algoritmo es muy efectivo y excelente en condiciones
donde los objetos a reconocer poseen contornos cerrados, y sin agujeros, en otro caso tienden
a presentar problemas de reconocimiento. La principal ventaja de TAR, es su eficacia para
capturar caracteristicas tanto locales como globales de las formas; ademaés de ser invariante a
la traslacion, la rotacién y el escalado, es resistente al ruido y a algunas oclusiones parciales.
En la etapa de comparacion, Alajlan et. al. utilizan el algoritmo DSW para buscar la
correspondencia entre los puntos de dos formas y calculan la distancia en funcién de la

mejor alineacién entre dos representaciones de formas.

La técnica propuesta de este capitulo de tesis estd alineada con los objetivos de
Alajlan et. al. [Alajlan07] respeto a crear representaciones invariantes a transformadas afines
como translacién, rotacion y escalado. La diferencia consiste en que TAR requiere contornos
cerrados y sin agujeros, a diferencia de la técnica propuesta, la cual es mas flexible en este
aspecto, ademads, por utilizar el centroide como punto de referencia fijo, en la propuesta se
ofrece una mayor eficiencia computacional para manejar objetos ocluidos.

Keogh et. al. consideran a la rotacién como un reto muy complejo, por tal motivo,
estos autores han enfocado su trabajo a la implementacion de diferentes técnicas para rotar
objetos minimizando la degradacién del recall[Keogh09].

Yildirim et. al. propusieron un enfoque estadistico en [Yildirim21], donde calculan
la desviacién estandar desde contorno y los dangulos de la forma al centroide. Estos autores
cuantizan los angulos a valores enteros, luego, para cada angulo, extraen tres caracteristicas
que son; (1) el nimero de repeticiones de contorno; (2) la distancia promedio de los puntos en
ese angulo al centroide; y (3) la desviacién estandar de esas distancias. Mientras que Yildirim
et al. se enfocan en la desviacion estandar de los dngulos desde el centroide, en la técnica
propuesta se extiende este concepto, al utilizar angulos para generar una representacion

triangular, con la cual se capturan mejor las caracteristicas estructurales de la forma.
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Kumar y Mali utilizan el centroide como punto fijo para trazar lineas perpendicular
desde cada punto del contorno del objeto, hasta pasar por el punto fijo. En la etapa de com-
paracion, estos autores utilizan anélisis de componentes principales (PCA) de las distancias
perpendiculares obtenidas; su método es robusto a traslaciones y rotaciones [Kumar21]. La
técnica propuesta comparte similitudes con el enfoque de Kumar y Mali en el uso del centro
de gravedad como punto de referencia, pero se diferencia con el uso de patrones triangulares
v la transformacion a nimeros complejos para su indexacion

Xu et. al. implementaron un método de recuperacién llamado Corner-Guided DP,
el cual se enfocan en la recuperacion de imdgenes mediante coincidencia parcial de obje-
tos (Partial Shape Matching, PSM por sus siglas del inglés). Corner-Guided DP fue hecho
con el objetivo de reconocer eficazmente los huesos humanos sobre imédgenes de rayos X.
El funcionamiento de este método se basa en nueve puntos de referencia para crear multi-
ples tridngulos. Este enfoque es eficiente, rapido, y robusto a transformaciones afines como
traslacién, rotacién y escala [Xu0§]. Similar a Corner-Guided, en la técnica propuesta se
utilizan puntos de referencia para generar tridngulos. A diferencia con ese método, respecto
a los nueve puntos fijos, en la técnica propuesta se permite una seleccién mas flexible para
adaptarse mejor a diferentes tipos de formas.

Arjun y Mirnalinee propusieron un algoritmo iterativo llamado Integracién de
Caracteristicas Multiescala (ICM) el cual utiliza puntos de la curvatura de la forma; estos
puntos se ordenan de acuerdo con su distancia normalizada al contorno. Para la extraccion
de caracteristicas Arjun y Mirnalinee, utilizan algoritmos de patrén angular como lo son:
AP, AP binario (BAP) y seleccién secuencial hacia atras (SBS) [ArjunI§].

Abro et. al. [Abro19] evaluaron varios descriptores con el objetivo de mostrar que,
los resultados pueden mejoran usando varios descriptores al mismo tiempo. Los descriptores
evaluados por estos autores corresponden a descriptores de Fourier, centroides jerarquicos,
descriptores basados en momentos y descriptores de contexto de forma. La precisién que
lograda en su trabajo corresponde a un 90 %.

Paramarthalingam y Thankanadar et al. propusieron un procedimiento para ge-
nerar puntos normalizados a partir de siluetas de formas. Este procedimiento identifica el

contorno de cualquier objeto en una imagen y utiliza el método de Normalizacién del Area



30 2.2 Trabajo relacionado

del Objeto (Object Area Normalization, OAN por sus siglas del inglés) para dividir el ob-
jeto por su centro en regiones con la misma area. Estos autores definieron seis descriptores
para modelar la forma del objeto [Paramarthalingam21b]; Distancia Centroide Compac-
ta (CCD), Consejo Central (ANG), Distancia de Puntos Normalizados (NPD), Relacién
de Distancia Centroide (CDR), Descriptor de Patrén Angular (APD), y Representacién
de Area Multitridngulo (MTAR). Similar a OAN, donde se buscan regiones de igual édrea.
En la técnica propuesta son creados intervalos angulares para seleccionar puntos clave de
las formas. Esto permite una representacion robusta a deformaciones mientras mantiene la
eficiencia computacional.

Zhang et. al. proponen Shape Classification Network (SCN por sus siglas del
inglés). SCN es una técnica basada en el modelo convolucional LeNet5, para reconocer
imagenes con nimeros escritos a mano. Estos autores muestran una alternativa interesante
a crear patrones sobre la curvatura de los objetos, en su lugar entrenan modelos convolu-
cionales para reconocer los trazos de las formas de objetos [Zhang21]. Este enfoque abre

nuevos panoramas a esta area de interes usando modelos neuronales.

Damen et. al. utilizan constelaciones de puntos robustos para detectar imagenes en
una transmisién de video [Damenl2]. Esta técnica, aunque pareciera sencilla, tuvo un gran
impacto en el reconocimiento de imédgenes, no solo porque es muy practica para caracterizar
formas aisladas correctamente, también funciona con objetos parcialmente ocluidos. La idea
de utilizar constelaciones, también fue inspiracién para la técnica propuesta en este trabajo
de investigacion, con unas ligeras diferencias, en lugar de usar constelaciones de puntos, se
utilizan patrones geométricos para caracterizar formas. La ventaja de la técnica propuesta
sobre el uso de constelaciones, es la representacién compacta y computacionalmente eficiente
que se obtiene de los tridngulos, al cual facilita su indexacion.

En la literatura existe una amplia variedad de trabajos especializados en esta drea
de interés, en este capitulo, solo han sido considerados aquellos cuya precisién/recall oscila
entre el 90% y el 100 % para rotacién o escalamiento, desafortunadamente, no es comiin
para ambos casos. Por otro lado, existe una transformacién cuya complejidad no es abordada
por muchos investigadores, este es el caso de la transformacién que deforma las imégenes,

conocida como corte (Shear). En la literatura es dificil encontrar trabajos que la tomen en
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consideracion, y los pocos autores que la incluyen sus resultados, no superan el 80-85 % en
precision.

La técnica propuesta esta inspirada en algunas fortalezas de trabajos previos, como
la manera de seleccionar puntos clave robustos desde la curvatura, los descriptores de fourier

y algunas estrategias de indexacién. Por su parte, tiene ventajas competitivas por:

Permitir una seleccién flexible de puntos clave basada en intervalos angulares desde

el centroide, los cuales proporcionan invariancia a rotacién y escalamiento.

e Crear una representacién mediante triangulos, con la cual se capturan eficientemente
tanto caracteristicas locales como globales de la forma, y es robusta a deformaciones

y oclusiones parciales.

Implementar una transformada de tridngulos a ntimeros complejos indexable.

e No requerir entrenamiento previo ni grandes recursos computacionales.

Gestionar de manera natural formas irregulares y no cerradas.

Estas caracteristicas superan las limitaciones de las técnicas previas, por lo tanto,
a través de la técnica propuesta, son sentadas las bases para sistemas de recuperacion
versatiles, robustos y eficientes.

Antes de finalizar esta seccién, es conveniente mencionar que informacién bésica
de este tema se encuentra disponible en Jain et. al. [Jain96] y Zang et. al. [Zhang04], por su
parte Yildirim et. al. [Yildirim21] proporcionan un resumen con los avances més recientes

respecto a este tema.

2.3. Técnica propuesta

La técnica propuesta se basa en la representacion de la curvatura de la forma, me-
diante un conjunto de triangulos creados a partir de puntos clave seleccionados estratégica-
mente. Este enfoque combina las ventajas de los métodos estructurales y globales, ofreciendo

una representacién compacta de la curvatura del objeto en cuestion.
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Los métodos estructurales permiten capturar detalles locales significativos a través
de la seleccién de puntos clave, mientras que el enfoque global, asegura la robustez frente a
transformaciones como rotacion, escalamiento y deformaciones moderadas.

La seleccién de puntos clave que toman en consideracién criterios geométricos
garantiza que los poligonos resultantes capturen las caracteristicas esenciales de la forma,
mientras mantienen una representacién computacionalmente eficiente. Por otro lado, la
transformacion de estos tridngulos a nimeros complejos, preserva las relaciones geométricas

importantes, mientras facilita su indexacién y recuperacién en grandes bases de datos.

2.3.1. Fundamentos tedricos

La técnica propuesta se fundamenta en los siguientes tres principios teéricos:

El primer principio se basa en la teoria de la forma y la curvatura. La curvatura
actia como un descriptor invariante a transformaciones afines, permitiendo caracterizar
objetos independientemente de su orientacion o escala, como lo demuestran Yildirim et al.
[Yildirim21] y Zhang et al. [Zhang04] en sus estudios sobre descriptores de forma.

El segundo principio se centra en el andlisis geométrico, particularmente en las
propiedades de los tridngulos como descriptores de forma. Los triangulos ofrecen una repre-
sentacién robusta a transformaciones afines, como lo establecen Alajlan et al. [Alajlan07] en
su trabajo sobre Triangle-Area Representation (TAR). Este principio se refuerza con los ha-
llazgos de Paramarthalingam y Thankanadar [Paramarthalingam21a], quienes demuestran
la efectividad de los tridngulos para generar descriptores compactos.

El tercer principio se basa en las garantias matematicas descritas por Chavez et
al. [Chavez13|] para la comparacién de poligonos mediante ntiimeros complejos. La estabilidad
del método frente a pequenas perturbaciones y su capacidad para preservar caracteristicas
esenciales han sido validadas también por Zhang et al. [Zhang03] en su evaluacién exhaus-
tiva de métodos de representacién de formas. Estos fundamentos convergen para crear una
técnica que es invariante a escalamiento, rotacién, y traslacion, mientras mantiene robustez
frente a deformaciones moderadas. Como demuestran Keogh et al. [Keogh09] y Bartolini et
al. [Bartolini05], estas propiedades son esenciales para sistemas eficientes de recuperacién

de imagenes basados en forma.
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2.3.2. Comparacion de poligonos

En Chéavez et al. proponen un método para comparar poligonos, cuya esencia esta
relacionada con el descriptor de Fourier, el cual es invariante a transformaciones afines
como rotacidn, traslacién, escalado y deformaciones [Chavez13]. En ese trabajo, se sabe
que un poligono es un conjunto ordenado de puntos consecutivos, o bien, un conjunto
ordenado de nimeros complejos (C), cada uno a razén de z = x + jy, donde j = /—1.
La comparacién de poligonos estd disenada a manera que son comparadas secuencias de
puntos o vértices, también vistos como secuencias de niimeros complejos. Si dos poligonos
estan relacionados por afinidad, entonces la distancia entre sus valores asociados son una
constante [Hernandez17, [Chavez13, [Chavez16].

El enfoque de Chavez [Chavezl3| para lograr la similitud de poligonos implica la
construccién de funciones escalares complejas del tipo: py: C* - C, ¢ =1,--- ,|[(n—1)/2],
donde n es el nimero de vértices (3 para tridngulos). Es importante mencionar que todos
los poligonos similares que han sufrido la misma transformacién, van a ser representados
por el mismo ndmero complejo (¢¢), donde @y se obtiene a partir de la siguiente funcién

wr: C" — CJ{oo} de acuerdo a la siguiente Ecuacion:

n lk
Pe\z1, 22, 23, An) T n kL N\ Ck :
2 k=1 “k
., 27mj , . , . .

En la Ecuacién A = e n corresponde a la n-ésima raiz unitaria y z; son los
vértices del tridngulo representados como niimeros complejos. Es conveniente mencionar
que asignar a cada poligono un nimero complejo con la Ecuacién [2.1] en la mayorfa de los
casos es un proceso rapido, pero depende mucho del equipo de cémputo. A diferencia de
encontrar los poligonos similares en una coleccién, esta tarea es muy veloz.

Para finalizar, es importante mencionar que en este capitulo se ha explorado es-
pecificamente la generacién y uso de triangulos para la representaciéon de formas, aprove-
chando sus propiedades matematicas y su simplicidad estructural. Sin embargo, los princi-
pios y técnicas desarrollados podrian extenderse a poligonos de mayor nimero de lados. El
uso de cuadrados, pentagonos u otros poligonos regulares podria ofrecer representaciones

alternativas con diferentes caracteristicas de robustez y precisién. Esta extension a otros



34 2.4 Implementacién de la propuesta

poligonos representa una direccién prometedora para investigaciones futuras, especialmente
en casos donde se requiera capturar caracteristicas mas complejas de las formas.
2.4. Implementacion de la propuesta

La implementacion de la técnica propuesta se divide en tres etapas principales

como se muestra en la Figura 2.3

1) Seleccion de puntos clave 2) Creacion de triangulos 3) Indexacion

Figura 2.3: Etapas de la técnica propuesta

1. Seleccion de puntos clave: Se identifican puntos clave sobre el contorno del objeto

usando el centroide como referencia y el primer punto més cercano del contorno a él.

2. Creacion de triangulos: Los tridngulos se generan sistematicamente a partir de los

puntos clave seleccionados.

3. Indexacién: Cada triangulo se transforma en un nimero complejo y se almacena en

una tabla hash de tamano 256.

A continuacién se explica en profundidad en que consisten estas etapas:

2.4.1. Seleccién de puntos clave

Para seleccionar puntos clave en la técnica propuesta, se sigue el siguiente proceso:

1. Determinar la forma del contorno de la imagen, para eso se utiliza el detector de
bordes Canny, sin olvidar eliminar los agujeros de la figura con el método de erosion,

similar a los que se muestran en el ciervo de la Figura 2.4

2. Se determina el centroide de la forma del contorno y el punto mas cercano a este

centroide que se encuentra en el contorno. Estos dos puntos clave, etiquetados como
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Figura 2.4: Figura de ciervo con agujeros

1y 2, definen una linea de referencia. El punto 1 corresponde al centroide y el punto

2 es el punto mas cercano del centroide.
3. Se traslada la imagen a modos que el centroide corresponda con el origen (0, 0).

4. A partir de la linea de referencia, son seleccionados puntos equidistantes en intervalos
angulares especificos, estos intervalos son opcionales, por ejemplo, cada 120°, 90°, 72°,
60°, 51.42°, 45°, 40° y 36°, en sentido antihorario con respecto a las referencias prin-
cipales. Con esto se obtienen desde 3 hasta 10 puntos de referencia respectivamente.
Como este pardmetro es opcional, en caso de requerir mas muestras se debe de calcular

el intervalo angular respectivo.

Se recomienda etiquetar los puntos clave seleccionados, en el mismo orden en que son

obtenidos, esto con el fin de tener puntos consecutivos.

En la Figura [2.5] se muestra el resultado tras aplicar los pasos previos a la figura
del ciervo original (Figura[2.4). En esta Figura[2.5 han sido seleccionadas 6 muestras (cada
60°). En esta imagen se puede apreciar el centroide del ciervo (punto 1), asi como cada

muestra numerada en sentido antihorario (2-7).

2.4.2. Creacién de triangulos

Para la creacién de tridngulos en la técnica propuesta, se sigue el siguiente proceso:
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Figura 2.5: Imagen de ciervo con 6 muestras seleccionadas (cada 60 grados)

e Los tridngulos se forman uniendo el punto 2 de referencia a los puntos adyacentes

(izquierda y derecha)

e El proceso contintda hasta agotar los puntos clave disponibles o hasta que no haya

suficientes puntos para formar un nuevo triangulo

2.4.3. Indexacion
En la indexacién y recuperacién de triangulos, se sigue el siguiente proceso:

e Por cada tridngulo construido, se aplica la Ecuacién [2.1] para obtener el niimero com-
plejo relacionado, posteriormente se calcula su magnitud, con eso se obtiene un solo

nudmero por triangulo.

e Son almacenados tanto el nimero obtenido del paso anterior del tridngulo, asi como
su identificador tinico en una tabla Hash de tamano 256. La forma tiene una entrada

a la tabla Hash para cada tridangulo construido a partir de ella.

Para buscar imédgenes similares, se procesa la consulta a modo que son obtenidos
los triangulos del objeto hasta los c6digos Hash relacionados. Con estos c6digos se buscan en
la tabla Hash la mejor coincidencia. Los objetos que comparten mas tridngulos similares se
consideran mas parecidos a la consulta. Este proceso es eficiente porque aprovecha la tabla
Hash para realizar busquedas rdapidas usando los ntimeros calculados para cada triangulo

como claves de busqueda.
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El Algoritmo [I] muestra la implementacién de la técnica propuesta. En este Algo-

ritmo cada etapa esta disenada para abordar un aspecto especifico de la técnica propuesta.

La Fase 1, correspondiente a la seleccién de puntos clave (lineas 2-16), comienza con el
procesamiento de la imagen de entrada utilizando el detector de bordes Canny, seguido de la
eliminacién de agujeros mediante erosiéon para obtener un contorno limpio. Posteriormente,
se calcula el centroide (p;) y se identifica el punto mas cercano del contorno a este centroide
(p2). El contorno se traslada para que el centroide coincida con el origen del sistema de
coordenadas. El proceso continia con una iteracién donde se proyectan lineas desde el
centroide en intervalos angulares especificos, se identifican las intersecciones con el contorno
y se selecciona el punto més externo cuando existen multiples intersecciones. Todos estos

puntos clave seleccionados se almacenan para su uso posterior.

La Fase 2, se enfoca en la creacién de tridngulos (lineas 18-24). Esta etapa inicia con la
inicializacién de un conjunto vacio destinado a almacenar los tridngulos. En la construccién
de los tridngulos se utiliza el punto de referencia ps como vértice comtin y conectandolo con
pares consecutivos de puntos clave seleccionados en la fase anterior. Este proceso asegura

una representacién completa de la forma del objeto.

La Fase 3, aborda la indexacién (lineas 25-30) y comienza con la creacién de una tabla
Hash de tamano 256. Para cada tridngulo construido en la fase anterior, se calcula su
ntmero complejo utilizando la Ecuacién El valor resultante, junto con el identificador
del tridngulo, se almacena en la tabla hash, creando asi una estructura eficiente para la

busqueda posterior.

La efectividad de este algoritmo se fundamenta en su capacidad para mantener la invariancia
ante transformaciones afines mientras proporciona un mecanismo de busqueda eficiente
mediante tablas Hash. La seleccién cuidadosa de puntos clave y la construccion sistematica
de tridngulos garantizan una representacién robusta de la forma, permitiendo identificar

similitudes incluso cuando las imdgenes han sufrido transformaciones afines.
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Algoritmo 1 Recuperacién de imégenes basada en forma mediante tridngulos

Entrada: Imagen de entrada I, angulo de muestreo 6
Salida: Tridngulos indexados en tabla hash A
1: Fase 1: Seleccién de puntos clave
2: I < detectarContorno(/) usando Canny
3: I < eliminarAgujeros(I) usando erosién
4: py + calcularCentroide(])
5: pg < puntoMésCercano(1, p1)
6: trasladar(I, —p;) {Centrar en origen}
7. P < {p1,p2} {Conjunto de puntos clave}
8: o + 0 {Angulo inicial}
9: mientras o < 360 hacer
10: [ « trazarLinea(p;, «)
11:  intersecciones < encontrarIntersecciones(l, I)

12:  si |intersecciones| > 0 entonces

13: p < puntoMasExterno(intersecciones)
14: P+ PU{p}
15:  fin si

16: o<+ a+0

17: fin mientras

18: Fase 2: Creacién de triangulos

19: T + () {Conjunto de tridngulos}

20: n. < |P| {Numero de puntos clave}

21: para i < 3 to n. hacer

22:  t « Tridngulo(pa, P[i], P[(i méd n.) + 1])
23 T+ TU{t}

24: fin para

25: Fase 3: Indexacién

26: A + crearTablaHash(256)

27: para cada triangulo ¢ € T hacer

28:  poligono < calcularPoligonos(t) {Usando Ec.
29:  agregarAHash(A, poligono, t)

30: fin para

31: devolver A
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2.4.4. Criterios de implementacién

La implementacion de la técnica propuesta debe considerar varios aspectos criticos

para asegurar su efectividad:

1. Seleccion de puntos clave: La robustez de los puntos clave es fundamental para
la técnica propuesta. El primer punto seleccionado es especialmente critico, ya que
los triangulos subsecuentes se construyen a partir de esta referencia. Por esta razoén,
se utiliza el punto més cercano al centroide como punto inicial, ya que este tiende a
ser mas estable frente a transformaciones. Esta estrategia asegura que incluso cuando
la forma experimenta rotaciones, escalamientos o deformaciones moderadas, el punto
inicial sigue siendo identificable, proporcionando una base consistente para la cons-

truccion de tridngulos subsecuentes.

La Fig. muestra la importancia de una buena seleccién de puntos clave usando la
técnica propuesta en este capitulo de tesis, aunque la imagen de referencia sea rotada
o escalada, aun asi van a ser seleccionados los mismos puntos clave o en su caso un

punto muy cercanos al original una variacién pequena que oscila entre los 1-3 pixeles.

0 50 100 150 200 250 300

b) 36 grados

50 100 150 200 250 300

¢) 90 grados d) 150 grados

Figura 2.6: Manzana rotada a 9, 36, 90 y 150 grados
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2. Densidad de puntos clave: La cantidad de puntos clave seleccionados impacta

directamente en el niimero y tamaiio de los tridngulos generados. Un nimero reducido
de puntos produce menos tridngulos, pero de mayor tamafo, lo que puede resultar
en una representacién mas robusta pero menos detallada. Por el contrario, un mayor
numero de puntos genera mas tridngulos de menor tamano, capturando mas detalles
pero potencialmente introduciendo sensibilidad al ruido. La seleccién 6ptima depende

de las caracteristicas especificas del conjunto de datos y los requisitos de la aplicacion.

La Figura[2.7 muestra una manzana representada con diferentes conjuntos de tridngu-
los, esto con el fin brindar un ejemplo acerca del problema relacionado con la gene-
raciéon de puntos clave. En este contexto, no existe un nimero minimo o maximo de
puntos que se deben crear, este parametro depende de las consideraciones del inves-
tigador. Sin embargo, es ficil de observar en esta Figura [2.7] que al variar el ntimero
de puntos clave, la cantidad de tridangulos va a aumentar o disminuir, lo que permite
expandir o acotar las caracteristicas de referencia, como se muestra en esta figura con

3,5, 7y 10 puntos clave.

200 300 400

b) 5 puntos

100 200 300 400

¢) 7 puntos d) 10 puntos

Figura 2.7: Seleccion de puntos clave en diferentes configuraciones
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3. Cruces miiltiples del contorno: Cuando una linea de referencia angular intercepta
el contorno en multiples puntos (por ejemplo, en formas complejas o con concavida-
des), se debe establecer un criterio de seleccién. En estos casos, se opta por seleccionar
el punto més externo, favoreciendo la creacién de triangulos mas grandes. Esta decision
se basa en que los tridngulos més grandes tienden a ser méas estables y proporcionan

una representacion mas robusta de la forma global del objeto.

En la Figura los puntos rojos resaltan las intercepciones, entre las referencias
angulares, con la forma del objeto. En estos casos se opta por los puntos que se

encuentren mas exterior, como se puede ver con los puntos azules.

100
200
300
400 .
500

600

700

0 100 200 300 400 500 600

Figura 2.8: Imagen de ciervo con trazos desde el centroide al exterior

Estos criterios no solo afectan el recall del método, sino que también influyen
en su aplicabilidad a diferentes escenarios y tipos de formas. Es importante ajustar estos
parametros seguin las caracteristicas especificas del problema y la naturaleza de las formas

a analizar.
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2.5. Resultados experimentales

Los experimentos se diseniaron siguiendo un protocolo riguroso para garantizar la
reproducibilidad de los resultados. Para evaluar la técnica propuesta se utilizé el conjunto
de datos MPEG-7 Core Experiment CE-Shape-1, una base que consta de 1,400 imagenes
distribuidas uniformemente en 70 clases de objetos diferentes [Latecki00]. Este conjunto se
seleccioné por su amplia adopcién en la comunidad cientifica y su diversidad en formas y
caracteristicas.

En el estado del arte estan establecidos dos casos de estudio especificos para realizar

las pruebas:

e Caso I o Experimento normal: Las imédgenes se utilizan directamente sin modifi-

caciones, preservando todas sus caracteristicas originales.

e Caso II o Experimento extendido: Las imédgenes son sometidas a multiples va-
riaciones como escalamiento, rotacion y cortes, siguiendo los parametros establecidos

en Kimia [Kim00].

En ambos casos de estudio se procesan todos los tridngulos obtenidos por cada imagen de
consulta para buscar coincidencias utilizando la tabla Hash como estructura de indexacion
principal.

2.5.1. Experimento normal

En este experimento se implementd un incremento gradual en la cantidad de puntos
de referencia, comenzando desde 3 hasta alcanzar 10 puntos. Es importante destacar que
3 puntos constituyen la unidad minima para formar un tridngulo, mientras que 10 puntos

permiten la construccién de al menos 3 tridngulos. Este rango se seleccioné considerando:

e La necesidad de mantener un equilibrio entre complejidad computacional y precisién
e La capacidad de capturar caracteristicas discriminativas suficientes

e La minimizacién del ruido en el proceso de extraccion de caracteristicas
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Los resultados experimentales demuestran que la técnica propuesta alcanza una
precisién notable de 0.9957 de manera consistente (1,394 de 1,400 imdgenes correctamente
reconocidas). La Tabla presenta los resultados detallados, donde se puede observar que

el rendimiento se mantiene estable independientemente del nimero de puntos de referencia

utilizados.
N? Puntos | Aciertos/Total | Recall
3 1394/1400 0.9957
4 1394,/1400 0.9957
5 1394/1400 0.9957
6 1394/1400 0.9957
7 1394/1400 0.9957
8 1394/1400 0.9957
9 1394/1400 0.9957
10 1394,/1400 0.9957

Tabla 2.1: Resultados detallados del Experimento normal, mostrando la consistencia en
el rendimiento independientemente del nimero de puntos de referencia

La consistencia observada en este experimento merece un anélisis detallado. Este

comportamiento puede atribuirse a varios factores clave:

1. Estabilidad del descriptor triangular: El uso de tridngulos como unidad béasica

proporciona una representaciéon inherentemente estable. Esto se debe a que:

e Las relaciones geométricas entre los tres puntos que forman un tridngulo son

invariantes bajo transformaciones de similitud

e Los tridngulos capturan eficientemente las caracteristicas locales de forma, inde-

pendientemente del ntimero total de puntos de referencia

2. Saturacion de informacion: La consistencia en los resultados sugiere que tres pun-
tos de referencia (un tridngulo) ya proporcionan informacién suficientemente discri-
minativa para la tarea de reconocimiento. El incremento en el nimero de puntos no

mejora significativamente el rendimiento porque:

e La informacién adicional puede ser redundante con la ya capturada por el primer

tridngulo
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e Las caracteristicas esenciales que diferencian las clases estan presentes en la con-

figuracién més simple

3. Robustez del método de indexacién: La tabla Hash utilizada para el almacena-
miento y busqueda de caracteristicas demuestra ser:
e Altamente efectiva en la preservacion de la informacién discriminativa
e Resistente al ruido introducido por variaciones en el nimero de puntos
e Capaz de mantener un rendimiento constante independientemente de la cantidad

de datos indexados

4. Naturaleza de los errores persistentes: Las 6 imdgenes no reconocidas correcta-

mente (1400 - 1394) probablemente representan casos donde:
e Existen ambigiiedades inherentes en la forma que no pueden resolverse solo con
informacién geométrica local

e Las caracteristicas distintivas de la clase no estan bien representadas por la con-

figuracion triangular

e Hay presencia de ruido o variaciones que afectan la estabilidad de los puntos

clave seleccionados
Esta consistencia en el rendimiento tiene importantes implicaciones précticas:

e Eficiencia computacional: Se puede obtener un rendimiento éptimo utilizando el

minimo niimero de puntos (3), reduciendo significativamente el costo computacional.

e Escalabilidad: El método puede aplicarse eficientemente a grandes conjuntos de

datos sin necesidad de aumentar el nimero de puntos de referencia.

e Robustez: La estabilidad en el rendimiento sugiere que el método es robusto frente

a variaciones en la seleccién de puntos clave.

Sin embargo, es importante senalar que esta consistencia también plantea interrogantes

sobre posibles mejoras futuras. El hecho de que aumentar el nimero de puntos no mejore
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el rendimiento sugiere que para superar el limite actual de precisién (0.9957) podria ser

necesario:
e Incorporar informacién adicional més alld de la geometria triangular
e Desarrollar estrategias especificas para manejar los casos de fallo persistentes

e Explorar métodos complementarios que puedan resolver las ambigiiedades remanentes

2.5.2. Experimento extendido

El experimento extendido se disend para evaluar la robustez del método frente a
diversas transformaciones geométricas. Al igual que en el experimento normal, se incremento
gradualmente la cantidad de puntos de referencia de 3 a 10, pero en este caso se aplicaron
transformaciones a las imagenes.

Los conjuntos de datos especializados se categorizaron como Al y A2:

e A1l - Evaluacion de escalamiento: Este conjunto se enfoca en evaluar la invarianza
del método frente a cambios de escala. Las imédgenes presentan diferentes escalas del
mismo objeto, permitiendo verificar si el algoritmo mantiene su capacidad de reco-
nocimiento independientemente del tamano. Esta prueba es necesaria en aplicaciones

donde la distancia al objeto puede variar.

e A2 - Evaluacion de rotacién: Este conjunto estd diseiado especificamente para
evaluar la invarianza rotacional del método. Las imagenes contienen el mismo objeto
en diferentes orientaciones, simulando condiciones reales donde los objetos pueden

aparecer en cualquier angulo.

Las modificaciones aplicadas siguieron parametros estandarizados, utilizados pre-

viamente en conjuntos de datos reconocidos como Kimia99 y ETH-80:

e Escalamiento: Se aplicaron factores de 0.1, 0.2, 0.25, 0.3 y 2.0, cubriendo tanto

reducciones significativas como ampliaciones moderadas.

e Rotacion: Se evaluaron dngulos de 92, 362, 45°, 90° y 150°, abarcando tanto rotacio-

nes sutiles como transformaciones mas dramaéticas.
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e Deformacion: Se aplicaron factores de -0.3, -0.2, -0.1, 0, 0.1 y 0.2, simulando distor-

siones que pueden ocurrir en escenarios reales.

Los resultados del experimento extendido se presentan en la Tabla Los hallaz-

gos mas significativos incluyen:

e Para el escalamiento, los mejores resultados (1399/1400) se obtuvieron utilizando

entre 7y 9 puntos clave
e En rotacion, el rendimiento éptimo (1394/1400) se alcanzé con 3-4 puntos clave

e Para deformacidén, se mantuvo un rendimiento consistente (1394/1400) independien-

temente del nimero de puntos

N2 Points | Escalamiento Rotacién Deformacién | Promedio
3 1388/1400 1394/1400 | 1394/1400 0.9942
4 1382/1400 1394/1400 | 1394/1400 0.9928
5 1397/1400 1379/1400 1394/1400 0.9928
6 1397/1400 1379/1400 1394/1400 0.9928
7 1399/1400 1379/1400 1394/1400 0.9933
8 1399/1400 1379/1400 1394/1400 0.9933
9 1399/1400 1379/1400 1394/1400 0.9933
10 1397/1400 1379/1400 1394/1400 0.9928

Tabla 2.2: Resultados detallados del Experimento extendido, mostrando el rendimiento
bajo diferentes transformaciones

Un hallazgo particularmente interesante es que el método demuestra un excelente
rendimiento incluso con solo 3 puntos clave, alcanzando un promedio de precisién de 0.9942.
Esto sugiere que la técnica es altamente eficiente en términos de recursos computacionales

mientras mantiene una robustez excepcional.

2.5.3. Analisis comparativo

Al contrastar los resultados experimentales con otros métodos del estado del arte
que utilizan el mismo conjunto de datos (Tabla|2.3)), la técnica implementada ha demostrado
un rendimiento superior, posicionandose como el método mas efectivo hasta el momento, a

pesar de no alcanzar un 100 % de reconocimiento.
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Autor Precisién promedio
SCN [Zhang2]] 0.7539
BAPmP [Arjunig§] 0.8797
(SCF + SCF) (DCA) [Abrold] 0.9196
SA-OAN [Paramarthalingam21b] 0.9434
DSW + Global [Alajlan(7] 0.9508
Zernike moment descriptor [Kim00] 0.9588
Esta propuesta 0.9942

Tabla 2.3: Comparacién con métodos del estado del arte

2.5.4. Analisis detallado del experimento extendido

Los resultados del experimento extendido revelan patrones complejos e interesantes
que requieren un analisis profundo para cada tipo de transformaciéon. A continuacion, se

presenta un andlisis detallado de cada aspecto evaluado.

Comportamiento frente al escalamiento

El rendimiento de la técnica frente a escalamiento muestra una evoluciéon notable
conforme aumenta el niimero de puntos de referencia. Se observa una clara mejora progresiva
desde los 3-4 puntos iniciales (1388/1400 y 1382/1400 respectivamente) hasta alcanzar un
rendimiento 6ptimo con 7-9 puntos (1399/1400). Esta mejora puede atribuirse a que un
mayor numero de puntos proporciona redundancia util para compensar las distorsiones
introducidas por el escalamiento.

Es interesante notar que el rendimiento se estabiliza en el rango de 7-9 puntos,
pero experimenta una ligera degradacién al alcanzar los 10 puntos (1397/1400). Este com-
portamiento sugiere que existe un punto 6ptimo en la cantidad de informaciéon geométrica
necesaria, después del cual la adiciéon de mas puntos puede introducir ruido en la represen-

tacion, afectando negativamente al rendimiento.

Comportamiento frente a la rotacion

Las pruebas de rotacién exhiben un patron inverso al observado en el escalamiento.

El mejor desempeno se logra con configuraciones mas simples de 3-4 puntos (1394/1400),
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seguido por una degradacién gradual hasta 1379/1400 cuando se utilizan 5 o mds puntos.
Este fendmeno sugiere que las configuraciones triangulares mas simples preservan mejor las
relaciones geométricas bajo rotacién, mientras que las configuraciones mas complejas son
mas susceptibles a variaciones introducidas por esta transformacién.

La eficacia de las representaciones mas simples bajo rotacién puede explicarse por
la naturaleza fundamental de las relaciones geométricas en tridngulos basicos, que mantienen
mejor sus propiedades invariantes bajo rotaciones. Cuando se aumenta el niimero de puntos,

la complejidad adicional puede introducir inestabilidades en la representaciéon rotada.

Comportamiento frente a la deformacion

El aspecto mas notable en las pruebas de deformacion es la extraordinaria con-
sistencia en el rendimiento. Se mantiene un resultado uniforme de 1394/1400 aciertos in-
dependientemente del ntimero de puntos utilizados. Esta estabilidad sugiere una robustez
inherente del método frente a deformaciones locales, posiblemente debido a que la represen-
tacion triangular mantiene efectivamente las relaciones locales incluso bajo deformacién.

La consistencia en el rendimiento bajo deformaciones puede atribuirse a dos fac-
tores principales: la capacidad de la representacion triangular para preservar relaciones
locales significativas, y la flexibilidad de la tabla Hash en el proceso de correspondencia de

caracteristicas.

Implicaciones practicas y optimizacién

Los resultados del experimento extendido tienen importantes implicaciones para la
implementacién practica. Para optimizar el rendimiento, se recomienda utilizar 7-9 puntos
cuando se esperen variaciones significativas en escala, 3-4 puntos cuando la rotacién sea la
principal preocupacién, y cualquier ntimero en el rango de 3-10 puntos para casos donde
predominen las deformaciones.

La seleccion del niimero éptimo de puntos representa un compromiso importante
que depende del tipo de transformacion esperada en la aplicacién especifica. Es notable que
una configuracién simple de 3 puntos ofrece un excelente balance general, alcanzando un

promedio de precisién de 0.9942 a través de todas las transformaciones.
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2.6. Discusién

Las implicaciones de este trabajo se extienden més alld del campo inmediato de
CBIR. En el contexto mas amplio de la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo, la
capacidad de representar y comparar formas de manera eficiente podria tener aplicaciones en
areas como el reconocimiento de objetos, la segmentacién de imagenes y el andlisis de video
en tiempo real. La técnica propuesta también podria servir como base para el desarrollo de
sistemas mas avanzados que combinen multiples modalidades de caracteristicas.

La seleccién de puntos clave juega un papel importante en la precisién de la técnica
propuesta. Se observéd que incluso con solo 3 puntos clave, la técnica funciona excepcional-
mente bien, lo que sugiere una representacién muy eficiente de la forma. Los resultados
experimentales obtenidos demuestran la eficacia de la metodologia propuesta en la recu-
peracién de imdgenes basada en la curvatura de la forma. La precisién alcanzada (0.9942)
supera significativamente a los métodos del estado del arte. Es notable la robustez de la

técnica propuesta frente a transformaciones como escalamiento, rotacién y deformacion.

Limitaciones

El anélisis de la técnica propuesta revela areas que requieren mayor investigacién.
Existe un claro compromiso entre la optimizacién para diferentes tipos de transformacio-
nes, ya que la configuracion 6ptima para una puede afectar negativamente el rendimiento en
otras. Esta observacién sugiere la necesidad de desarrollar estrategias adaptativas que pue-
dan ajustar dindmicamente la configuracion segin el contexto. Ademas de otras limitaciones

detectadas, como:

e La dependencia de contornos bien definidos, lo cual afecta el reconocimiento de objetos

en imagenes con bordes difusos o ruido significativo.

e El costo computacional en la fase de pre-procesamiento, el cual podria optimizarse

mediante técnicas de paralelizacién.

e La necesidad de ajustar manualmente ciertos pardmetros, como es en el caso de omitir

huecos de los objetos, para poder reconocer bien los contornos.
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2.6.1. Aplicaciones practicas

La técnica propuesta encuentra aplicacién en diversos campos de la visién compu-

tacional y el procesamiento de imégenes, por ejemplo:

e En el sector industrial y manufacturero, la técnica propuesta triunfa por la capacidad
para identificar y comparar formas de manera precisa, lo que permite la deteccién de
defectos en productos. La eficiencia computacional de la técnica permite su imple-
mentacion en sistemas de tiempo real, facilitando la inspecciéon continua en lineas de

produccién.

e En el campo de la seguridad y vigilancia, la técnica demuestra su utilidad en siste-
mas de reconocimiento de objetos. La invariancia a rotacion y escalamiento permite
identificar objetos desde diferentes dngulos y distancias, mientras que la robustez a
deformaciones moderadas facilita el seguimiento de objetos en movimiento. Esta ca-
racteristica es especialmente relevante en sistemas de videovigilancia y monitoreo de

seguridad.

Estas aplicaciones practicas demuestran la versatilidad y utilidad de la técnica en
escenarios del mundo real, donde la precisién, eficiencia y robustez son requisitos fundamen-
tales. La capacidad de la técnica para adaptarse a diferentes contextos y requerimientos
la convierte en una herramienta valiosa para una amplia gama de aplicaciones en vision

computacional.

2.7. Conclusiones

La técnica de recuperacién de imagenes basada en la curvatura de forma pre-
sentada en este capitulo ha demostrado ser efectiva para abordar los objetivos planteados
inicialmente. Los resultados experimentales validan que es posible lograr una representacion
robusta y eficiente de objetos mediante patrones triangulares generados a partir de puntos
clave seleccionados estratégicamente.

Las principales contribuciones de este capitulo son:
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e El desarrollo de una técnica novedosa para representar y comparar formas que es
robusta a transformaciones como rotacién, escalamiento y deformaciones moderadas,

cumpliendo con el objetivo de crear una técnica invariante a estas transformaciones.

e La implementacion de un método eficiente de seleccién de puntos clave que captura
las caracteristicas esenciales de la forma, permitiendo una representacién compacta

pero informativa.

e El diseno de una estrategia de indexacién basada en tridngulos que facilita la busqueda
rapida en grandes colecciones de imagenes, respondiendo al objetivo de desarrollar

métodos eficientes de recuperacién.

Los experimentos realizados demuestran que la técnica propuesta supera significa-
tivamente a los métodos del estado del arte, alcanzando un recall del 99.57 % en el conjunto
de datos MPEG-7. Particularmente notable es la robustez de la técnica frente a trans-
formaciones geométricas, manteniendo un recall incluso bajo condiciones de escalamiento
(99.9 %), rotacién (99.5%) y corte (99.5%).

Esta robustez y eficiencia en la representacién de formas sienta las bases para el
desarrollo de sistemas CBIR maés avanzados, que se exploraran en los siguientes capitu-
los. Sin embargo, también se identificaron areas de mejora, especialmente en el manejo de
objetos con contornos complejos o discontinuos, que servirdn como punto de partida para

investigaciones futuras.

2.8. Trabajo Futuro

Las direcciones futuras de investigacién deberian enfocarse en el desarrollo de
métodos de selecciéon adaptativa de puntos, la exploracion de representaciones que puedan
manejar eficientemente diferentes tipos de transformaciones, y el desarrollo de técnicas de
normalizacién mejoradas que maximicen la robustez del método bajo diversas condiciones,

ademas de:

1. Optimizacion de la seleccion de puntos clave:



52 2.9 Comentarios Finales

e Desarrollar métodos adaptativos para determinar el niimero 6ptimo de puntos

clave
e Investigar técnicas para mejorar la robustez en presencia de oclusiones parciales

e Explorar la integracién con métodos de aprendizaje automatico para la seleccién

de puntos

2. Mejora del manejo de contornos complejos:

e Desarrollar técnicas para manejar objetos con multiples componentes
e Investigar métodos para tratar eficientemente formas con agujeros

e Implementar estrategias para manejar contornos discontinuos

Con estas direcciones de investigacién no solo se busca mejorar la técnica propues-

ta, sino también ampliar su aplicabilidad a diversos escenarios practicos.

2.9. Comentarios Finales

La técnica propuesta aborda un desafio fundamental en el campo de la visién
computacional: la necesidad de representaciones robustas y computacionalmente eficientes
para la comparacién de formas en imagenes.

La relevancia de este trabajo se hace evidente en el contexto actual del big data
y la inteligencia artificial, donde la capacidad de procesar y analizar grandes volimenes de
datos de manera eficiente es muy importante. La técnica desarrollada no solo mejora la
eficiencia computacional en la recuperacién de imagenes, sino que también establece una
nueva tendencia para la representacién robusta de formas frente a transformaciones afines.

Los resultados experimentales han demostrado que el enfoque basado en patrones
triangulares ofrece ventajas significativas sobre otros métodos. La capacidad de lograr un
recall cercano al 100% para diversas transformaciones geométricas, combinada con una
reduccién significativa en los recursos computacionales, sugieren que esta técnica podria

tener un impacto sustancial en aplicaciones practicas de visién computacional.
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Sin embargo, es importante reconocer que esta técnica representa solo el primer
paso en el desarrollo de un sistema CBIR completo y eficiente. Las limitaciones identifica-
das, particularmente en términos de dependencia de contornos bien definidos y la necesidad
de ajuste manual de parametros, senalan areas especificas para futuras mejoras. Estas limi-
taciones seran abordadas en los capitulos subsiguientes de esta tesis doctoral.

El siguiente capitulo marca una transicién natural de este trabajo, al introducir
codigos de Hadamard como una herramienta para crear representaciones mas compactas y
eficientes. Esta progresion refleja una evolucién desde la representacion bésica de formas
hacia técnicas mas sofisticadas que pueden manejar eficientemente grandes voliimenes de da-
tos. La combinaciéon de la robustez de la representacion basada en forma con la eficiencia de
los codigos de Hadamard promete abrir nuevas posibilidades en el campo de la recuperacion
de imagenes.

En conclusién, este capitulo ha establecido una base sélida para el desarrollo de
sistemas CBIR mas eficientes y robustos. Las contribuciones presentadas aqui, junto con
las direcciones futuras identificadas, proporcionan un punto de partida prometedor para las

innovaciones que se presentaran en los capitulos siguientes.






Capitulo 3

Diseno de una funcion de pérdida

perceptiva con codigos Hadamard

“La innovacién distingue a los lideres

de los seguidores.”

Steve Jobs (1955-2011) y CEO de
Apple

Las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs)
han revolucionado el campo del aprendizaje profundo por su capacidad excepcional para
extraer caracteristicas de alto nivel de las imagenes, por ello son imprescindibles para una

amplia gama de aplicaciones de visiéon computacional.

En este capitulo se propone una técnica para recuperar imagenes basada en su
contenido, esta técnica se compone de dos tecnologias que han marcado tendencia en los
dltimos anos, por un lado, se encuentran las redes neuronales convolucionales. Y por otro
lado, se encuentran los cédigos de Hadamard, conocidos por sus propiedades mateméti-
cas en teorfa de la informacién y procesamiento de seniales. Esta propuesta surge como
solucién a uno de los desafios mas significativos en el campo de la vision computacional:
la necesidad de encontrar representaciones de imagenes que sean tanto informativas como

computacionalmente eficientes.

95



56 3.1 Introduccién

Con la técnica propuesta no solo se revoluciona la manera en que se representan
y comparan las iméagenes, sino que al aprovechar las propiedades de ortogonalidad y equi-
distancia de los codigos de Hadamard, se logra una codificacién que preserva la riqueza
informativa de las caracteristicas profundas tradicionales, mientras se reducen significativa-
mente los requisitos de almacenamiento y procesamiento.

Esta técnica no solo representa un avance tedrico en el campo de la recuperacién
de imdagenes, sino que es una solucién practica para el desarrollo de sistemas de visién
computacional eficientes y escalables. Sus aplicaciones se extienden maés alld del ambito
académico, prometiendo aplicaciones préacticas en sistemas de busqueda, clasificacién de
imagenes y otras tareas de visién computacional que requieren procesamiento eficiente de

grandes volimenes de datos.

3.1. Introduccion

El aumento de archivos multimedia ha incrementado el uso de vastos repositorios
de datos, navegar por dichos repositorios en la buisqueda de informacion a menudo significa
lidiar con datos desorganizados, y problemas de escalabilidad/precisién. Afortunadamente,
con el triunfo de las Redes Neuronales Convolucionales Profundas (Deep Neural Network,
por sus siglas de inglés) se incentivé una ferviente bisqueda de métodos de comparacién
de imagenes que permiten recuperar informacién precisa de una manera rapida y eficiente
[Krizhevsky12b].

Las CNNs se destacan en tareas como sintesis y clasificaciéon de imégenes, entre
otras aplicaciones como reconocimiento y clasificacién de objetos [Donahuel4al, sistemas de
navegacion multimedia [Kratochvil20], y otras tareas de visién computacional [Azizpourl5]
por nombrar algunos ejemplos. A pesar de estos avances, uno de los principales desafios en
el campo ha sido la representacion efectiva de las clases para la comparacion de objetos.
Tradicionalmente, la codificacién de etiquetas One-hot ha dominado la clasificacién en las
redes neuronales. Sin embargo, esta representacién falla al comparar objetos; los objetos de
diferentes clases tienen sin excepcién una distancia euclidiana similar (un promedio de v/2)

independientemente de la clase a la que pertenezcan, esto es un gran inconveniente porque



o7

sitia a todos los objetos a la misma distancia, e imposibilita diferenciarlos entre si. Como
solucién a este problema, en las tltimas décadas han sido utilizadas las caracteristicas pro-
fundas para este fin. Estas caracteristicas permiten la comparacion de objetos mediante un
vector representativo y métricas estandar, como la distancia euclidiana o distancia hamming
entre otras [Kloberdanz22|, [Kirtas23)].

Las caracteristicas profundas se pueden extraer de la peniltima capa de la red
neuronal, su dimensionalidad varfa segun el modelo neuronal [Panl0]; por ejemplo, VGG
utiliza 4096 flotantes, ResNet 2048 y EfficientNet méas de 1000. En las redes residuales (Res-
Net), la capa éptima para la extraccién profunda de caracteristicas sigue siendo ambigua
debido a los saltos, incluso si todos los saltos convergen al final.

Navegar en grandes colecciones de datos de imagenes requiere de métodos eficientes
de recuperacion. Crear indices a imégenes mediante caracteristicas profundas es una solucién
que permite navegar en grandes colecciones de una manera efectiva, sin embargo, esta accién
exige que los indices sean almacenados en memoria principal, en bases de datos masivas,
esta actividad no es viable porque va a exceder los recursos computacionales estandar. En
perspectiva, una base de datos de cien millones de imégenes podria consumir alrededor de
cuatro terabytes de memoria RAM, esto excede los limites computacionales actuales.

Como alternativa a indexar imagenes, se pueden indexar vectores de caracteristicas
profundas de baja precision. Aunque esta alternativa es buena opcién, exige un proceso de
reentrenamiento y cuantificacién por parte de los modelos convolucionales, para asi poder
generar dichas caracteristicas reducidas [Kloberdanz22|, [Kirtas23].

Los recientes avances en el andlisis de funciones de pérdida perceptual, documenta-
dos por Dosovitskiy et al. [Dosovitskiy16], sugieren que la eleccién de la funcién de pérdida
puede tener un impacto significativo en la calidad de las representaciones aprendidas. La
propuesta de utilizar cédigos de Hadamard se alinea con estos hallazgos, ofreciendo un en-
foque novedoso para abordar las limitaciones de las funciones de pérdida tradicionales. Al
igual que Dosovitskiy, en este capitulo se reconoce la importancia de la funcién de pérdida
en la calidad de las representaciones aprendidas, por tal motivo se propone una funcién
basada en codigos de Hadamard para mejorar la eficiencia de la codificacién.

En este capitulo se presenta un método novedoso para crear caracteristicas pro-
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fundas en un espacio significativamente menor: solo 128 bytes por imagen, denominadas
Caracteristicas Profundas de Hadamard (DHF). Para lograrlo, fue reemplazada la salida de
la red de codificacién one-hot (capa softmax), por una capa densa binaria de 1024 elemen-
tos, en la validacién se utiliza la distancia de Hamming para encontrar coincidencias con
estas caracteristicas binarias.

En la Figura se ilustran las partes fundamentales de la técnica propuesta para
obtener las Caracteristicas Profundas de Hadamard (DHF). Estas partes comprenden la
imagen de consulta, el modelo convolucional reentrenado con cédigos de Hadamard (que
actia como una caja negra) y la salida que representa la imagen codificada. En esta caja
negra es importante resaltar que el modelo convolucional completo esta integrado por dos
secciones: a) el modelo convolucional base que permanece constante y b) la capa convolu-

cional reentrenada con los cédigos de Hadamard.

l 1010...0101
; |
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iy - e ) i)

Figura 3.1: Diagrama de la técnica propuesta

Las contribuciones de este capitulo son:

1. Un método innovador con el que se logra una representacion compacta y eficiente
de caracteristicas profundas, reduciendo significativamente los requisitos de memoria

mientras se preserva la informacion discriminativa esencial.

2. Un sistema que mantiene la capacidad discriminativa de las caracteristicas profun-
das originales en su forma comprimida, garantizando una recuperacién efectiva de

imagenes semejantes.
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3. Una solucidon efectiva que demuestra robustez frente a diferentes modelos neuronales

y tipos de datos, siendo adaptable a diversos escenarios y aplicaciones.

Este capitulo ha sido publicado en Multimedia Tools and Applications bajo el

titulo “Diseno de una funcién de pérdida perceptual basada en cédigos de Hadamard”.

3.2. Trabajo relacionado

Los avances recientes en la generacion de caracteristicas de alto nivel, asi como la
integracién de diferentes modelos neuronales, han revolucionado la recuperacién de objetos
basados en contenido, porque permiten capturar relaciones contextuales maéas ricas. Esto
ha dado lugar a sistemas més eficientes, robustos y que hacen uso de la transferencia de
conocimiento para mejorar el reconocimiento. A continuacién se presentan los trabajos més

importantes relacionados con estos temas.

3.2.1. Caracteristicas profundas

Las CNNs han demostrado un rendimiento excepcional en diversas tareas como
clasificacién y reconocimiento de objetos [Donahueldal hasta sistemas de navegacién web
[Kratochvil20]. En estas tareas se requieren vectores de caracteristicas para medir la simi-
litud entre objetos. Los vectores de caracteristicas usualmente son extraidos y/o generados
desde modelos convolucionales asi como lo muestran Amato et. al. [Amatol6]. Estos autores
obtienen caracteristicas profundas de la primera y segunda capa completamente conectadas
(fc) del modelo HybridNet (preentrenado en Imagenet). Con estas caracteristicas, reali-
zan diferentes pruebas respecto a la activacién de neuronas, y generan tres caracteristicas

adicionales con el fin de mejorar sus sistemas de reconocimiento:

e ReLU-L2Norm: Estas caracteristicas son extraidas de la capa fc6, constan de un vector
de punto flotante con 4096 elementos, en la comparacion, los autores usan distancia

euclidiana (L2) o coseno.

e Binario: Estas caracteristicas corresponde a las caracteristicas ReLU-L2Norm binari-

zadas, en la comparacion los autores usan la distancia de Hamming.
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e Raw: Estas caracteristicas son similares a las caracteristicas binarias, pero procedente

de la capa fc7 en lugar de fc6.

En los experimentos realizados por Amato et. al. [Amatol6], enfatizan la importan-
cia de cada elemento de las caracteristicas profundas y su aporte en la recuperacion de image-
nes. En investigaciones posteriores, estos autores desarrollaron un sistema de anotacion au-
tomédtica que hereda el uso de sus caracteristicas propuestas previamente [Amatol7b]. Un
tiempo después, Amato et al. [Amatol7a] disenaron un sistema interactivo para categorizar
fotografias de alimentos compartidas en plataformas sociales utilizando las caracteristicas
profundas de las capas MaxPooling que se encuentran en bloque 5 del modelo GoogLeNet
[Aswathy18].

Estos trabajos presentados comparten similitudes con la técnica propuesta, espe-
cialmente por la parte de generar representaciones compactas de las caracteristicas profun-
das. A diferencia de la técnica propuesta, estos autores extraen caracteristicas de varias
capas previas a la salida de los modelos convolucionales, y en este trabajo se extraen carac-
teristicas de la dltima capa antes de la salida de dichos modelos.

Carrara et. al. [Carraral7| evaluan la resiliencia del modelo Fast OverFeat contra
ataques adversarios, empleando caracteristicas profundas reducidas en dimensién, mediante
el algoritmo PCA y caracteristicas profundas binarias extraidas de la capa pool5. Estos
autores extendieron su trabajo original en [Carraral9|, donde examinan a fondo el modelo
Inception-V3 y amplian sus hallazgos iniciales con el modelo Fast OverFeat, ademés logran
identificar a la capa pool5 como la capa éptima para extraer las caracteristicas profundas
maés ricas. Asi como en el trabajo de Carrara, en la técnica propuesta se busca reducir la
dimensionalidad y uso de memoria de las caracteristicas profundas, mientras ellos utilizan
PCA y la capa pool5, en la propuesta se emplean los cédigos de Hadamard para obtener
una representacion binaria eficiente.

Parola et al. [Parola2l] disenaron e implementaron un sistema de navegacién
web para recuperar imdgenes semejantes a una consulta, usando el modelo convolucio-
nal Resnet50. En su sistema, esos autores utilizan las caracteristicas profundas de la capa

convb_blockl_1_conv. Al igual que Parola et al., en la técnica propuesta se tiene la meta



3.2.2 Codigos Hadamard 61

de crear un sistema eficiente para navegar en grandes repositorios de datos en busca de
iméagenes similares a una consulta. La diferencia en ambos trabajos corresponde al lugar
donde son obtenidas las caracteristicas profundas, y la codificacién de Hadamard.

Zhong et al. [Zhongl6] realizan un anélisis estadistico y exhaustivo de las carac-
teristicas profundas como funcién perceptual, esta actividad revela que tanto la dimensio-
nalidad y la estructura de estas representaciones, tienen un impacto directo en la capacidad
del sistema para capturar informacion seméntica relevante. Estos hallazgos respaldan la ne-
cesidad de desarrollar representaciones mas eficientes y estructuradas de las caracteristicas
profundas. Al igual que Zhong et al., en esta tesis de investigacién se realiza un analisis es-
tadistico de las representaciones de caracteristicas profundas desde diferentes perspectivas.

La técnica propuesta integra conceptos clave de estos trabajos previos, como la
eficiencia de las representaciones binarias, la robustez de los cédigos de correccién de errores,
y el poder de las caracteristicas profundas, mientras introduce una innovacién mediante el
uso de codigos de Hadamard como base para la representacion de caracteristicas. Esta
integracién permite mantener las ventajas de los métodos existentes mientras se mejora

significativamente la eficiencia computacional y de memoria.

3.2.2. (Cbdigos Hadamard

El comienzo de la teoria de la informacién se le atribuye a Claude Shannon por sus
destacados avances al evaluar la capacidad de transmitir informacién, en canales propensos
al ruido [Shannon4§|. Shannon demostré que era posible transmitir informacién de manera
confiable, incluso en presencia de interferencias, estableciendo los fundamentos matematicos
para el desarrollo de cédigos de correccion de errores.

Una alternativa para mitigar los efectos del ruido en la transmisién fue la intro-
duccién de redundancia controlada [Shannon48|, [Proakis08]. Este concepto se materializé
de manera brillante a través de los cédigos de Hadamard y los cédigos de Reed-Solomon
[Reed60, Moon20]. Los cédigos de Hadamard se destacan por su estructura matemadtica
elegante y sus propiedades de ortogonalidad, que permiten una detecciéon y correcciéon de
errores altamente eficiente. Los codigos de Reed-Solomon complementan esta capacidad con

su habilidad para manejar réfagas de errores y pérdidas de datos [Hanzoll].
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La combinacion de estos cédigos proporciona un sistema robusto de correccién
de errores que garantiza una comunicacion confiable incluso en condiciones adversas. Su
efectividad es tal que, a pesar de las alteraciones de bits inducidas por el ruido, el mensaje
original permanece discernible [Hanzoll]. Esta caracteristica ha convertido a los cddigos
de Hadamard en una herramienta fundamental, no solo para la comunicacién digital, sino
también para otras aplicaciones donde la integridad y recuperacién precisa de la informacién

es muy importante.

A continuacién se muestra una exploracién mas profunda de los cédigos de Ha-
damard, enfocada en su construccién, sus propiedades matemdticas y su aplicacién en el

contexto de la recuperacién de imdgenes mediante la construccién de Sylvester [Sylvester67].

La construccién de Sylvester [Sylvester67] es un método recursivo cominmente
utilizado para generar cddigos de Hadamard. En este proceso implica la creacién de matrices
de Hadamard Hor, donde r determina el ntimero de clases. Para obtener los codigos de

Hadamard, se extraen las filas o columnas de estas matrices.

La naturaleza recursiva de la construccion de Sylvester es su caracteristica distin-
tiva, que parte de una matriz base Hy (Ecuacion , y se construyen matrices mas grandes
Hyr (Ecuacién utilizando copias de la matriz del paso anterior. En este proceso iterati-
vo se garantiza que, las matrices resultantes hereden las propiedades fundamentales de los

codigos de Hadamard.

1 1
Hy = (3.1)
1 -1
Hyn  Ho
Hy — | 270 727 (3.2)
H2r—1 —H2r—1

Ejemplo, para crear una matriz de Hadamard Hyr=3_g, para 8 clases mediante la construc-

cién de Sylvester, el resultado se puede observar en la Matriz [3.3
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Hg = (3.3)

1 -1 -1 1 -1 1 1 -1

Una notable caracteristica de los cddigos de Hadamard corresponde la distancia
de Hamming entre dos o més cédigos de Hadamard (con el mismo valor de r) siempre es
igual a m/2, donde la cantidad de etiquetas (m) es igual a m = 2".

A diferencia de la codificacién one-hot tradicional, donde todos los objetos de
diferentes clases mantienen la misma distancia euclidiana, la técnica propuesta con cédi-
gos Hadamard permite una discriminacién més fina mediante distancias de Hamming bien
definidas y distribuidas uniformemente.

La técnica propuesta se distingue de los métodos tradicionales por no requerir
reentrenamiento para cada conjunto de datos. Mientras que otros métodos de codificacién
sacrifican informacién seméantica por compactabilidad, en la técnica propuesta se mantiene
relaciones semanticas gracias a la estructura matematica de los cédigos Hadamard, porque
estos garantiza una distribucién uniforme de distancias entre clases diferentes. Ademas de

esto, la técnica propuesta también se distingue de los métodos anteriores por:

e Su uso innovador de codigos Hadamard como base para la representacién de carac-

teristicas

La preservacion de relaciones seméanticas sin sacrificar eficiencia computacional

La garantia matematica de distancias uniformes entre clases a través de las propieda-

des de las matrices de Hadamard

Obtener una representacion compacta y eficiente sin comprometer el recall
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Estas diferencias posicionan a la técnica como una solucién unica y efectiva para

el desafio de la recuperacion eficiente de imagenes en grandes bases de datos.

3.3. Técnica propuesta

En este capitulo se propone una técnica innovadora, donde se reentrenan modelos
convolucionales con cédigos de Hadamard para crear representaciones de imagenes com-
pactas y eficientes, esto con el objetivo de mejorar la recuperacién de imagenes basada en
contenido de grandes bases de datos. Con esta técnica se busca aprovechar las propiedades
matematicas de los codigos de Hadamard para codificar la informacién de las imagenes de

una manera informativa y computacionalmente eficiente.

3.3.1. Fundamento tedrico

El fundamento tedrico para usar las matrices y cédigos de Hadamard en la repre-
sentacién de imdgenes se basa en sus propiedades matematicas, equidistancia y robustez.
Hedayat et al. [Hedayat78] han demostrado que las matrices de Hadamard poseen carac-
teristicas peculiares para la codificacién de informacién en espacios de alta dimensién, in-
cluyendo la ortogonalidad y la distribuciéon uniforme de distancias. Estas propiedades son
valiosas y de gran ayuda en el contexto de la recuperacién de iméagenes en bases de datos
masivas.

La eleccién de cédigos de Hadamard como base para la representacién de imagenes
se fundamenta en sélidos principios matematicos y evidencia empirica, acumulada a lo largo

de décadas de investigacion en teoria de codigos y procesamiento de senales, como son:

1. Propiedades Matematicas. Las matrices de Hadamard poseen caracteristicas ma-
tematicas que las hacen particularmente adecuadas para la representacion de informa-
cién en espacios de alta dimensién. MacWilliams y Sloane [MacWilliams77|] senalan
que dichas matrices proporcionan una base ortogonal 6ptima, con la cual se garantiza
una distribucién uniforme de distancias entre cédigos. Horadam [Horadaml2] pro-
fundiza en estas propiedades, destacando su relevancia para aplicaciones practicas en

procesamiento de senales.
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2. Robustez y Correcciéon de Errores. La estructura matematica de los cédigos
de Hadamard contribuye significativamente a su robustez. Los trabajos de Shannon
[Shannon48] en teoria de la informacién establecieron las bases para comprender c6mo
las propiedades de estos cédigos permiten una comunicacién confiable incluso en pre-
sencia de ruido. Hamming [Hamming50] y posteriormente Reed y Solomon [Reed60]
expandieron estos conceptos, demostrando la capacidad de correccién de errores inhe-

rente a cédigos con propiedades similares.

3. Eficiencia Computacional. Desde una perspectiva practica, la naturaleza binaria
de los cédigos de Hadamard facilita implementaciones computacionalmente eficientes.
Hanzo et al. [Hanzol1] han demostrado cémo estas propiedades pueden aprovecharse
en sistemas modernos de procesamiento de informacién, proporcionando un equilibrio

optimo entre eficiencia y robustez.

4. Garantias Tedricas. La teorfa de la informacion establecida por Shannon [Shannon4§],
proporciona el marco tedrico que sustenta la eficacia de los codigos de Hadamard. Sus
propiedades de ortogonalidad y distancia uniforme garantizan una separacién 6pti-
ma entre diferentes representaciones, lo cual es crucial para tareas de clasificacion y

recuperacion.

Esta fundamentacién tedrica sugiere a los codigos de Hadamard como una eleccién
robusta para lograr un equilibrio entre eficiencia computacional y precisién en la recupera-

cién de imagenes semejantes.

3.3.2. Ventajas de la técnica propuesta

Lo mas importante de esta propuesta gira en torno al concepto de utilizar cédigos
de Hadamard como una representacién compacta y robusta, para el etiquetado de clases
en redes neuronales profundas. Este enfoque ha demostrado una excelente eficiencia en
resultados experimentales. La mayor ventaja es que ofrece una combinacion excepcional de
eficiencia y eficacia, especialmente cuando se yuxtapone a métodos tradicionales como la

reduccién de precision.
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La reduccién de precisiéon cuando se lleva al limite aminora considerablemente el
consumo de memoria principal a 8 bits, 4 bits, incluso a un 1 bit. Sin embargo, este hecho
trae consigo inestabilidades numeéricas. Estas limitaciones se vuelven mas pronunciadas a
medida que se reduce aiin mas la precisién (en la seccién de resultado se muestra este efecto).
En los experimentos se hicieron diferentes pruebas para reducir la precision desde 8 hasta
1 bit. Sin embargo, en términos de eficiencia, los DHF superan notablemente el enfoque de
precisiéon reducida.

La flexibilidad que ofrecen las DHF se encuentra en gran medida a su etiquetado
basado en las matrices de Hadamard. Como estas matrices tienen propiedades mateméticas
independientes de los modelos convolucional, esto ofrece flexibilidad en su aplicacién en
varias modelos neuronales. Otras ventajas de este método se pueden resumir de la siguiente

manera:

e Compactabilidad: La representacion de las DHF es concisa, incluso més que las

estrategias de reduccién de precisién més agresivas.

e Robustez: A diferencia de la reduccién de precisién, que puede introducir inesta-
bilidades numéricas, el método aqui propuesto conserva robustez, haciéndolo menos

susceptible a perturbaciones adversas.

e Eficiencia: Los resultados experimentales muestran una precisiéon superior a diferen-

cia de modelos con precisién reducida.

e Uso de memoria: Mas alla de la compactabilidad de la representacion, los DHF
conducen a importantes ahorros de memoria para su implementacion en dispositivos

con recursos limitados.

3.4. Implementacion de la propuesta

Las caracteristicas profundas de Hadamard (Deep Hadamard Features, DHF por
sus siglds del inglés) se originan en la capa de salida de un modelo convolucional reentrenado
con los cédigos Hadamard como alternativa a one-hot. La implementacién de la técnica

propuesta se divide en dos etapas principales como se muestra en la Fig.
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1) Configuracién del modelo 2) Entrenamiento

Figura 3.2: Etapas de la técnica propuesta

1. Configuracién del modelo: Aqui, la salida softmax de una CNN previamente en-
trenada se reemplaza con una capa densa, cuya longitud corresponde a la longitud del
c6digo Hadamard. Todas las capas del modelo CNN previamente entrenado se man-
tienen estaticas, excepto la ultima capa densa recién introducida. Ademads, se asignan
etiquetas para relacionar las clases que reconoce el modelo CNN con los cédigos Hada-
mard. Estas etiquetas se generan usando el método de Sylvester con entradas {—s, s},

donde la eleccién canénica s = 1 y produce el rango {—1,1}.

2. Entrenamiento: Al inicio de esta fase se designa un cédigo Hadamard tnico a cada
clase dentro del conjunto de datos. Similar al ejemplo para solo 10 clases que se
muestra en la Tabla en esta tabla se muestran una descripcién del nimero de

clases en conjunto con sus codificaciones one-hot y Hadamard.

Los vectores de Sylvester con entradas {—s, s} funcionan como prototipos a lo largo de
esta fase de entrenamiento. En esta fase se ajusta el tamano de lote desde 4 hasta un
méaximo de 64 imagenes. La métrica del error cuadratico medio (MSE) fue adoptada
para evaluar la discrepancia entre los codigos de Hadamard durante el entrenamiento
como funcién de pérdida. Durante la validacién (después de la fase de entrenamien-
to) los vectores se binarizan y la distancia de Hamming reemplaza a MSE para las

evaluaciones.

Durante la fase de entrenamiento, la funcién de pérdida perceptual aprovecha
una base de datos completa de imédgenes etiquetadas. Una vez entrenado el modelo CNN
resultante, estd funcidn sirve para comparar imdgenes de diferentes bases de datos. Es
importante mencionar que la cantidad de imédgenes parar entrenar un modelo CNN impacta
directamente en la eficiencia, y la cantidad de parametros de dicho modelo influye en el

tiempo de evaluacion.
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Tabla 3.1: Ejemplo de codificacién one-hot y Hadamard para un conjunto de datos con diez
clases.

clase | Codificacion one-hot Codificacién de Hadamard
0 1000000000 1111111111111111
1 0100000000 |1010101010101010
2 0010000000 |1100110011001100
3 0001000000 [1001100110011001
4 0000100000 |1111000011110000
5 0000010000 [1010010110100101
6 0000001000 [1100001111000011
7 0000000100 |1001011010010110
8 0000000010 |1111111100000000
9 0000000001 [1010101001010101

La clasificacién en este trabajo sigue un enfoque diferente al método tradicional
de codificacién one-hot. Mientras que en la codificacién one-hot la clase se determina por
la neurona con la mayor activaciéon de salida, en la técnica propuesta la clasificacion se
realiza calculando la distancia de Hamming entre el vector de salida y todos los cédigos de
Hadamard disponibles. La clase asignada corresponde a aquella cuyo cédigo de Hadamard
presente la menor distancia de Hamming con respecto al vector de salida.

Aprovechando las observaciones empiricas de Hoyos et. al. [Hoyos21| acerca de la
distancia entre los cédigos de hadamard, estos autores concluyeron que la distancia entre
clases puede aumentar mdas alld de m/2, cambiando los valores canénicos de los vectores
de Sylvester ({—1,1}). Hoyos et. al. encontraron que los valores canénicos de {—25,25}
aumentan la robustez del modelo CNN contra ataques adversarios. Sin embargo, como
los ataques adversarios no son tema de este trabajo de tesis, el valor candénico utilizado
corresponde a {—1,1}.

En el Algoritmo [2] se muestran el proceso para entrenar modelos convoluciona-
les con los cédigos de hadamard. Este comienza determinando el tamano necesario de los
codigos (linea 1), seguido por la generacién de la matriz Hadamard usando el método de
construccién de Sylvester (linea 2). El proceso de adaptacién del modelo convolucional co-
mienza con la clonacién del modelo CNN preentrenado (linea 3), reemplazando su capa

softmax original por una nueva capa densa cuyo tamafo corresponde a la dimensién de



69

los cédigos Hadamard, y congelando todas las capas excepto la iltima para preservar el
conocimiento preentrenado (linea 4). La etapa de entrenamiento utiliza lotes de 4 hasta 64
imégenes (linea 5) y se estructura en épocas (lineas 6-14), donde cada iteracién procesa
las imégenes del lote, obtiene sus correspondientes cédigos Hadamard, calcula la pérdida
mediante el error cuadratico medio (MSE) (linea 8), y actualiza los pesos de la dltima capa
mediante retropropagacién (linea 9). Durante la validacién, se emplea la distancia Ham-
ming para evaluar el rendimiento, se permite una terminaciéon temprana si se alcanza la

convergencia a las pocas épocas de haber iniciado (lineas 11-13).

Algoritmo 2 Generacién de Caracteristicas Profundas de Hadamard
Entrada: Modelo CNN pre-entrenado M, Base de datos de imégenes D

Salida: Modelo reentrenado M’ con caracteristicas DHF

1: r < Determinar tamano de codigo

2: H < GenerarMatrizHadamard(2")

3: M’ < Reemplazar capa softmax de M por una capa densa

4: Congelar todas las capas de M’ excepto la tltima

5: batch_size < [4 — 64] {Tamano de lote}

6: para cada época hacer

7.  para cada lote B en D hacer

8: Calcular pérdida MSE entre predicciones con H

9: M’ <+ Actualizar pesos de tltima capa via backpropagation
10:  fin para

11:  si criterio de convergencia alcanzado entonces

12: break
13:  fin si
14: fin para

15: devolver Modelo M’ entrenado con cédigos de hadamard
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3.4.1. Criterios de Implementacion

En la técnica propuesta se utilizan matrices Hyr binarias (Q2r), similar a la Matriz

(11111101 1]
10101010
11001100
Q8:10011001 )
11110000
101007101
11000011
100107110

Esta matriz binaria @, se utiliza en la propuesta durante la etapa de validacion con
el fin de ahorrar memoria. Esta idea tiene su fundamento en el peso de las neuronas, por lo
general es mayor a cero, al igual, la mayoria de las funciones de activacién regresan valores
positivos, como es el caso de la funcién ReLU (Rectified Linear Unit) y sus variantes. Con
esto en mente y en aras de reducir el uso de memoria principal, la matriz Hor es binarizada
a razon de reemplazar los -1’s por 0’s, esta acciéon da lugar a la matriz binaria Q.

La relacién entre el tamafio de la matriz de hadamard con el nimero de clases
utilizadas en el problema a resolver, basta con 1000 para el etiquetado de la base de datos

utilizada, por lo tanto, es suficiente un k = 10 debido a qué 2F=10 = 1024.

3.4.2. Bases de datos y modelos utilizados

El campo del aprendizaje profundo estd marcado por una innovacién incesante,
con modelos neuronales més nuevos que traspasan continuamente los limites de lo posible.
Ademds de los modelos fundamentales, el caso de estudio que se presenta en este capitulo
profundiza en algunos de los tltimos pioneros en las CNN, cada uno de estos introduce
técnicas y paradigmas novedosos que no podian quedar exentos a un analisis profundo. Los
siguientes modelos neuronales fueron reentrenados en los experimentos, para mapear cada

imagen del conjunto de entrenamiento a un cédigo de hadamard:
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VGGNet: Finalista en la competencia ImageNet 2014, VGGNet tiene variantes
como VGG16 y VGG19 que se distinguen por su nimero de capas. Favorable para la si-
militud de imagenes perceptuales, el desafio de VGGNet radica en sus considerables 138
millones de pardmetros.

ResNet: ResNet, ganador de ImageNet 2015, este modelo introduce conexiones de
salto que imitan las conexiones de neuronas distantes en redes biolégicas, con versiones desde
ResNet19 a ResNet152, las variantes populares son ResNet50 y ResNet101. El principal
desafio con ResNet es la dificultad para extraer caracteristicas profundas debido a estos
saltos.

EfficientNet:. EfficientNet mejora la eficiencia al limitar los parametros y FLOPS
de los modelos CNN. EfficientNet esta compuesto para escalar uniformemente la profundi-
dad, el ancho y la resolucion de las imagenes, su innovacion radica en un disefio compatible
con dispositivos moviles, junto con una estrategia de escalado para lograr una precisién
optima.

MNASNet1-3 [Tan19a]: MNASNet es un modelo neuronal 6ptimo, ligero y eficaz
que aprovecha el aprendizaje por refuerzo. Este modelo esta disefiado para entornos méviles,
garantiza la eficiencia energética sin comprometer la precisién.

ConvNeXt-Large [Liu22b|: ConvNeXt-Large infunde los principios de convolu-
cién de grupo en las CNN. Este modelo al agrupar canales logra reducir la sobrecarga
computacional sin perder calidad de representaciéon. Este modelo muestra el potencial de
las convoluciones grupales en tareas de clasificacion de imagenes a gran escala.

ViT-H-14 [Schuhmann22|: Vision Transformer (ViT) utiliza transformes para
tareas de procesamiento del lenguaje natural, y clasificaciéon de imégenes. La variante
ViT- H- 14 representa un modelo mas grande de la familia ViT, el cual aprovecha trans-
formadores més potentes y precisos. Al tratar una imagen como una secuencia de parches,
ViT captura dependencias de largo alcance y patrones intrincados que podrian eludir las
CNN tradicionales.

RegNet-Y-128GF [Radosavovic20|: RegNet es tnico en su enfoque del diseno
neuronal. RegNet emplea un disefio simple que permite la generacién de una gran cantidad

de modelos neuronales. La variante Y-128GF representa una configuraciéon especifica en
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términos de ancho, profundidad y resolucién.

MaxVit-T [Tu22]: Un modelo neuronal hibrido que combina las fortalezas de
las CNN con transformadores. MaxVit-T integra informacién espacial de las CNN en los
transformadores, asegurando que el modelo capture caracteristicas de imagen tanto locales
como globales. Esta fusion ofrece mejores resultados en tareas de clasificacion de imégenes

a gran escala.

Swin-V2-B [Liu22a]: Un sucesor del Swin Transformer original, Swin-V2-B estd
optimizado tanto para eficacia como para eficiencia. Este modelo neuronal introduce ven-
tanas deslizantes y fusién de tokens jerarquicos para capturar un contexto més amplio en

las imagenes.

En la Tabla [3.2 se muestra un resumen de los modelos convolucionales utilizados
en la implementacion de la técnica propuesta, asi como la cantidad de pardmetros y sus

caracteristicas principales.

Tabla 3.2: Resumen de las caracteristicas principales de los modelos CNN utilizados

Modelo Ano | Parametros | Caracteristica principal
VGGNet 2014 138M Simplicidad y eficacia
ResNet 2015 | 25.6M - 60.2M Conexiones residuales
EfficientNet 2019 5.3M - 66M Escalado uniforme
MNASNet1-3 2019 5.3M Optimizado para moviles
ConvNeXt-Large | 2022 197.8M Convoluciones grupales
ViT-H-14 2020 633.56M Transformers para visién
RegNet-Y-128GF | 2020 644.8M Disefio sistematico
MaxVit-T 2022 30.9M Hibrido CNN-Transformer
Swin-V2-B 2022 87.9M Ventanas desplazadas

Los modelos presentados en esta seccién son ampliamente utilizados en la recupera-
cién de imédgenes basada en contenido, un ejemplo de ello son los modelos ViT y ConvNeXt-
Large, estos modelos forman parte de CLIP, una de las aplicaciones mas potentes de la

actualidad en cuanto a la recuperaciéon de imagenes y descripcién de la escena.
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3.5. Resultados experimentales

En esta seccion se detallan los experimentos hechos con cédigos Hadamard para el
etiquetado de clases, comparando su eficacia con enfoques alternativos. Estas alternativas
incluyen el uso de caracteristicas profundas, la aplicacion de una transformacién lineal W a
la capa de salida del modelo final, y la reduccién de precision desde 32 bits a 16, 8 y 4 bits
(media precisién, un cuarto de precisién y medio byte respectivamente). Para garantizar la
robustez estadistica de los resultados, cada experimento se repitié al menos 10 veces desde

su entrenamiento por cada modelo convolucional.

Los modelos utilizados pueden ser descargados desde el sitio oficial de PyTorch.
Estos modelos se encuentran previamente entrenados en ImageNet: VGG16 [SimonyanI5],
Resnetb0 [Hel6Ga], Resnet101 [Hel6al, EfficientNet b0-b3 citeEfficientNet, MNASNet1-3
[Tan19al, ConvNeXt-Large [Liu22b], ViT-H-14 [Schuhmann22], MaxVit-T [Tu22], RegNet-
Y-128GF [Radosavovic20], y Swin-V2-B [Liu22al, se incorporaron los clasificadores kNN
(k Vecino mas cercano) y HSP (Half Space Proximal) [Talamantes22], como clasificadores

basados en instancias.

Las bases de datos Cifar-100, Mini-Imagenet, Coco 2017 e ImageNet son puntos
de referencia estandar para la clasificacion de imagenes, estas bases fueron utilizadas para
evaluar las HDF. La tabla ofrece una descripcién general y concisa de cada base de
datos. Para una evaluacion comparativa, estos conjuntos de datos se clasificaron segun la

dificultad de clasificacion, teniendo en cuenta la resolucién y la cantidad total de imégenes.

Tabla 3.3: Descripcion de las bases de datos.

Base de datos Muestras | Resolucion | Clases
Cifar-100 [Krizhevsky09] 60 k 32x32 100
Mini-Imagenet [Vinyals16] 64 k 80x80 64
Coco [Linl4] 200 k 224x224 80
Imagenet [Deng09b] 1.3 M 224x224 1000
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Parametros de los modelos convolucionales

La tabla ilustra los requisitos de memoria tanto para los vectores de carac-
teristicas profundas como para los vectores de caracteristicas profundas de Hadamard en
varios modelos CNN. En particular, el enfoque de este trabajo exige solo 1024 bits (o 128
bytes) independientemente del modelo, las columnas de la tabla enumeran el nombre del
modelo CNN, el nimero total de parametros, las dimensiones y requisitos de bits para las

caracteristicas respectivas.

Tabla 3.4: Parametros por modelo, dimensionalidad y niimero de bits necesarios por vector
de caracteristicas.

Caracteristicas profunas HDF

Modelo Parametros Dim Bits Dim | Bits
VGG16 138 M 4096 131072
ResNet101 45 M 2048 65536
ResNet50 26 M 2048 65536
Efficientnet b3 12 M 1536 49152
Efficientnet b2 9.2 M 1408 45056
Efficientnet bl 7.8 M 1280 40960

Efficientnet b0 5.3 M 1280 40960 1024 | 1024
MNASNet1-3 6.3M 1280 40960
ConvNeXt-Large 197.8M 1536 49152
ViT-H-14 633.5M 1280 40960
RegNet-Y-128GF 644.8M 7392 236544
MaxVit-T 30.9M 512 16384
Swin-V2-B 87.9M 1024 32768

La tabla[3.5] contrasta los modelos entrenados de PyTorch con los modelos reentre-
nadas con cédigos de Hadamard en ImageNet. Es digno de mencién que modelo Resnet101

reentrenado en este trabajo supera a la versién estandar de PyTorch Resnet101.
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Tabla 3.5: Datos de referencia de los modelos de PyTorch vs modelos de Hadamard re-
entrenados.

Modelo Baseline Hadamard reentrenado
@1 @5 @1 @b

VGG16 71.592 | 90.382 | 69.97 82.12
ResNet101 77.374 | 93.546 | 71.31 94.41
ResNet50 76.130 | 92.862 | 66.03 90.74
Efficientnet b3 82.008 | 96.054 | 71.312 90.718
Efficientnet b2 80.608 | 95.310 | 72.716 91.604
Efficientnet bl 78.642 | 94.186 | 70.492 90.516
Efficientnet b0 77.692 | 93.532 | 65.676 88.61
MNASNet1 3 76.506 | 93.522 | 73.122 88.012
ConvNeXt-Large | 84.414 | 96.976 | 82.650 90.781
ViT-H-14 88.552 | 98.694 | 84.896 90.862
RegNet-Y-128GF | 88.228 | 98.682 | 80.010 98.556
MaxVit-T 83.700 | 96.722 | 80.762 90.786
Swin-V2-B 84.112 | 96.864 | 78.267 95.886

3.5.1. Tarea de clasificacion

El objetivo de la clasificacion es evaluar el potencial de aprendizaje por transfe-
rencia de conocimiento de los vectores de Hadamard. La idea general es entrenar una red
en un dominio o base de datos y luego usarla en un dominio o base de datos diferente sin
ningdn entrenamiento adicional. Para este fin, los clasificadores basados en instancias sirven
como un mecanismo de prueba ideal, aqui es donde el muy conocido algoritmo k-vecino mas
cercano (kNN) toma ventaja. Sin embargo, el clasificador HSP (Half Space Proximal) recien-
temente introducido (o HSP(voto)) presenta una alternativa que no depende de especificar
pardmetros a diferencia de kNN, el cual requiere un ntimero k de vecinos [Talamantes22].

El objetivo de la clasificacién es evaluar el potencial de transferencia de conoci-
miento con los codigos de Hadamard. Esta técnica permite entrenar una red en un dominio o
base de datos especifica y posteriormente utilizarla en un dominio diferente sin necesidad de
entrenamiento adicional. Para evaluar este proceso, los clasificadores basados en instancias
sirven como mecanismo de prueba ideal, siendo el algoritmo k-vecino mds cercano (kNN)
una opcién ampliamente utilizada. Sin embargo, el clasificador HSP (Half Space Proximal)

recientemente introducido (o HSP(voto)) ofrecen una alternativa que, a diferencia de kNN,
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no requiere especificar pardmetros como el nimero de vecinos [Talamantes22].

La base del clasificador HSP es el grafo HSP presentado por Chavez et. al. [Chavez06].
Este clasificador HSP utiliza el grafo HSP para identificar los vecinos mas cercanos de un
objeto de consulta y emplea hiperplanos para separar los objetos en vecindades como se

muestra en la Fig. |3.3| [Chavez06].

(¢) Primer Vecino (d) Segundo Vecino (e) Tercer Vecino (f) Cuarto Vecino

Figura 3.3: Clasificador HSP [Chavez06].

En la implementacién de la técnica propuesta son adoptadas dos estrategias para
mejorar la eficiencia del clasificador HSP. En primer lugar, usar solo una fraccién (entre el
1% y el 5%) de los vecinos mas cercanos de la base de datos. En segundo lugar, emplear
el indice HNSW [Malkov20a] (k = 250) a través de HNSWLIB. Las medidas de distancia
son; la distancia euclidiana a las caracteristicas profundas, y la distancia de Hamming a las

caracteristicas profundas de hadamard.

3.5.2. Transferencia de conocimiento

La premisa fundamental de este trabajo postula que un modelo CNN entrenado
con una base de datos grande como ImageNet, se puede implementar sin problemas en una
base de datos completamente diferente sin necesidad de un reentrenamiento adicional, lo
que garantiza tasas de recuperacién consistentes y sdlidas en todo momento. Un elemento
central de este esfuerzo es la capacidad de navegar eficientemente en una base de datos
multimedia. Lograr tasas de clasificacion altas a través de kNN, sirve como testimonio de
la eficacia de la representacién aprendida, lo que resalta aiin mas su potencial como funcién
de pérdida de percepcidn.

La Tabla [3.6] y [3.8) muestran el recall obtenido para kNN y HSP respectivamente.
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Este notable aumento es visualmente evidente en estas tablas, donde las tasas de recu-
peracién se destacan por su notable incremento. Mientras que el primero emplea modelos
estandar preentrenados de PyTorch para la extraccién de caracteristicas, el segundo invo-
lucra los modelos reentrenados con cédigos de Hadamard. Los resultados experimentales
obtenidos son comparables en términos de clasificacién, estos muestran un contraste en el
consumo de memoria. Por ejemplo, mientras que VGG16 exige 16 KB por imagen para sus

funciones profundas, Hadamard solo exige 128 bytes.

Tabla 3.6: Resultados con k-NN

Caracteristicas profundas Hadamard
Modeld Base de kNN kNN (Voto) kNN kNN (Voto)
datos @ | @5 |@10| 5 7 9 @ | @5 |@10| 5 7 9
I .352 | .596 | .703 | .460 | .473 | .482 | .369 | .620 | .725 | .496 | .484 | .474
1 IT .683 | .868 | .917 | .768 | .772 | .774 | .753 | .887 | .921 | .810 | .808 | .806
11 .546 | .767 | .833 | .651 | .646 | .639 | .503 | .726 | .799 | .612 | .609 | .604
v .612 | .808 | .853 | .690 | .690 | .692 | .611 | .802 | .844 | .685 | .686 | .687
I 490 | .725 | .814 | .590 | .600 | .601 | .503 | .725 | .807 | .599 | .590 | .583
9 II .832 | .940 | .961 | .876 | .878 | .879 | .844 | .929 | .950 | .872 | .868 | .870
11 .602 | .801 | .858 | .682 | .675 | .671 | .548 | .753 | .819 | .641 | .634 | .630
v .628 | .830 | .876 | .719 | .721 | .720 | .625 | .798 | .831 | .687 | .689 | .691
I 458 | .707 | .795 | .559 | .563 | .573 | .476 | .704 | .792 | .580 | .570 | .564
3 II 790 | 921 | .947 | .852 | .853 | .855 | .814 | .921 | .944 | .856 | .852 | .849
I11 .624 | .823 | .872 | .703 | .698 | .696 | .558 | .760 | .823 | .645 | .640 | .634
v .649 | .844 | .884 | .732 | .734 | .733 | .639 | .802 | .832 | .697 | .698 | .701
I 569 | 779 | .848 | .640 | .650 | .660 | .488 | .711 | .793 | .582 | .581 | .574
4 II .858 | .932 | .950 | .885 | .881 | .880 | .814 | .914 | .939 | .855 | .849 | .852
11 .624 | 777 | .839 | .660 | .660 | .659 | .565 | .771 | .835 | .652 | .648 | .647
v .618 | .774 | .800 | .680 | .681 | .681 | .667 | .797 | .830 | .708 | .705 | .704
I .542 | .766 | .835 | .618 | .627 | .634 | .480 | .715 | .798 | .591 | .581 | .571
5 II .844 | 931 | .951 | .870 | .871 | .874 | .834 | .925 | .949 | .865 | .863 | .864
11 .617 | .777 | .834 | .661 | .656 | .653 | .523 | .692 | .799 | .611 | .610 | .603
v .636 | .802 | .832 | .699 | .702 | .703 | .660 | .782 | .811 | .699 | .697 | .695
I .b41 | 757 | 833 | .611 | .618 | .627 | .522 | .750 | .828 | .622 | .611 | .602
6 II .849 | .932 | .952 | .865 | .867 | .873 | .834 | .931 | .953 | .873 | .872 | .869
11 .629 | .788 | .846 | 672 | .667 | .662 | .577 | .782 | .848 | .666 | .663 | .660
v .625 | .789 | .820 | .686 | .689 | .690 | .669 | .785 | .814 | .708 | .706 | .705
I 515 | .739 | .818 | .593 | .600 | .610 | .459 | .693 | .779 | .566 | .558 | .549
7 IT .837 | .933 | .955 | .861 | .862 | .868 | .813 | .916 | .942 | .852 | .850 | .847
I1I .602 | .783 | .847 | .666 | .663 | .661 | .546 | .763 | .830 | .646 | .639 | .636
v .616 | .800 | .837 | .694 | .694 | .693 | .652 | .777 | .805 | .695 | .693 | .693
I 410 | .593 | .702 | .460 | .472 | .480 | .389 | .633 | .728 | .501 | .500 | .498
3 II 781 | .870 | .903 | .801 | .802 | .801 | .837 | .880 | .974 | .843 | .844 | .844
11 .646 | .776 | .846 | .753 | .748 | .732 | .515 | .759 | .812 | .634 | .631 | .628
v .752 | .840 | .859 | .763 | .783 | .782 | .701 | .805 | .961 | .735 | .736 | .736
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En esta Tabla y el modelo 1 es VGG16, el modelo 2 es ResNet101, el
modelo 3 es ResNet, el modelo 4 es Efficientnet b3, el modelo 5 es Efficientnet b2, el modelo
6 es Efficientnet bl, el Modelo 7 es Efficientnet b0 y el Modelo 8 es Swin-V2-B. El conjunto
de datos I es Cifar-100, el conjunto de datos IT es Mini-Imagenet, el conjunto de datos III

es Coco y el conjunto de datos IV es Imagenet.

Tabla 3.7: Diferencias entre caracteristicas (DF - Hadamard) de la Tabla

Modeld Conjunto kNN HSP
de datos Q1 Q@5 @10 | HSP(Vote) | HSP+
I -.017 | -.024 | -.022 -.036 -.089
1 II -.070 | -.019 | -.004 -.042 -.122
11 +.043 | +.041 | +.034 +.039 -.097
v +.001 | +.006 | +.009 +.005 +.004
I -.013 | +.000 | +.007 +.009 -.052
9 II -.012 | +.011 | +.011 +.004 -.010
III +.054 | +.048 | +.039 +.043 -.075
v +.003 | +.032 | +.045 +.032 +.060
I +.018 | +.003 | +.003 -.008 -.068
3 II -.024 | 4+.000 | +.003 -.004 -.018
11 +.066 | +.063 | +.049 +.058 -.043
v +.010 | +.042 | +.052 +.038 +.062
I -.081 | -.068 | -.055 -.058 -.039
4 II -.044 | -.018 | -.011 -.034 -.039
III -.059 | -.006 | -.004 -.008 -.115
v +.049 | +.023 | +.030 +.028 +.120
I -.062 | -.051 | -.037 -.027 -.073
5 II -.010 | -.006 | -.002 -.005 -.032
11 -.094 | -.085 | -.035 -.039 -.004
v +.024 | -.020 | -.021 -.009 +.059
I -.019 | -.007 | -.005 -.005 -.041
6 II -.015 | -.001 | +.001 +.008 +.041
III -.052 | -.006 | 4.002 -.002 +.105
v +.044 | -.004 | -.006 +.027 +.091
I -.056 | -.046 | -.039 -.027 +.027
7 II -.024 | -.017 | -.013 -.009 +.024
11 -.056 | -.020 | -.017 -.020 +.077
v +.036 | -.023 | -.032 +.008 +.046
I -.021 | +.040 | +.026 +.041 +.067
3 II +.056 | 4+.010 | 4-.071 +.042 +.016
III -131 | -.017 | -.034 -.104 +.055
v -.051 | -.035 | +.102 -.028 -.063
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En las Tablas 3.7y [3.9 se presenta un andlisis comparativo entre las caracteristicas
profundas y Hadamard, mostrando las diferencias de rendimiento en los escenarios de k-NN y
HSP respectivamente. Los valores negativos (en rojo) indican casos donde las caracteristicas

profundas superaron a Hadamard, mientras que los valores positivos (en azul) senalan lo

contrario.
Tabla 3.8: Resultados con HSP
Caracteristicas profundas Hadamard
Modeld geonjuntOHsp(Voto) Hsp+ ﬁgihﬁ) s Hsp(Voto)| Hsp+ ﬁffg hﬁors

datbs .503 Ny 15 .495 .866 26

1 11 .806 .951 13 .812 973 18
111 .668 767 7 .614 .864 15

v 712 .841 8 .703 .837 8

I .622 .887 17 .593 .939 36

9 I1 .894 .979 12 .878 .989 18
111 718 .821 8 .639 .896 20

v 737 .863 9 702 .803 6

I .596 .869 17 572 .937 39

3 11 871 972 12 .850 .990 23
111 737 .840 8 .652 .883 16

v 749 .867 8 711 .805 6

I 678 .886 14 .588 .925 31

4 11 .898 .944 7 .851 .983 18
111 .680 .780 6 .665 .895 16

v .685 .740 5 722 .860 17

I .652 .888 17 .587 917 27

5 IT .896 .955 8 871 .987 16
111 .680 798 7 .622 .802 16

v 711 781 5 .708 .840 17

1 .644 .893 17 .616 .934 28

6 11 .890 .945 8 .875 .986 17
111 .687 .808 7 .670 913 18

v .691 748 5 718 .839 16

I .633 .884 17 .558 911 28

7 I1 .891 .960 9 .857 .984 17
111 .680 .815 8 .640 .892 17

v 702 782 6 710 .828 15

I .598 .873 17 .590 .940 37

8 11 877 .975 10 .849 1991 20
111 740 .840 8 .649 .895 18

v 749 .868 8 712 .805 6
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Tabla 3.9: Diferencias entre caracteristicas (DF - Hadamard) para la Tabla

Modelq SSIS];I;ZO HSP(VotdJSP+ | Vecinos
I -.008 +.089 +11
1 11 +.006 | +.022 +5
11T -.054 +.097 +8
IV -.009 -.004 0
I -.029 +.052 +19
9 II -.016 +.010 +6
11T -.079 +.075 +12
IV -.035 -.060 -3
I -.024 +.068 +22
3 11 -.021 +.018 +11
11T -.085 +.043 +8
IV -.038 -.062 -2
I -.090 +.039 +17
4 II -.047 +.039 +11
11T -.015 +.115 +10
IV +.037 | +.120 +12
I -.065 +.029 +10
5 11 -.025 +.032 +8
11T -.058 +.004 +9
IV -.003 +.059 +12
I -.028 +.041 +11
6 II -.015 -.041 +9
11T -.017 +.105 +11
IV +.027 | +.091 +11
I -.075 -.027 +11
- 1I -.034 -.024 +8
11T -.040 +.077 +9
1A +.008 | +.046 +9
I -.008 -.067 +20
3 II -.028 -.016 +10
11T -.091 -.055 +10
IV -.037 +.063 -2
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3.5.3. Transformacion lineal versus reentrenamiento

El reentrenamiento es un proceso efectivo de reajuste, sin embargo, esto conlle-
va un conjunto de desafios que exigen destreza computacional, que consumen tiempo de
procesamiento y requieren un ajuste meticuloso para garantizar que el modelo reentrenado
conserve las caracteristicas esenciales del original. El objetivo, por lo tanto, es encontrar
un término medio: un método que encapsule la esencia de las caracteristicas profundas de

Hadamard sin la necesidad de entrenamiento.

La transformacion lineal, denotada por W, fue diseniada para transformar cédigos
One-Hot estandar en cédigos Hadamard directamente. La hipétesis fundamental planteaba
que esta transformacioén, al aplicarse tanto a vectores codificados de manera directa como
a vectores de caracteristicas profundas, podria generar vectores con propiedades similares a
las caracteristicas DHF. Sin embargo, como se detalla en los experimentos, la transformada
W no estuvo a la altura de las expectativas iniciales como se muestra en la Tabla [3.10
En esta tabla las filas de Caracteristicas Profundas muestran las tasas de recuperacion
base de los modelos convolucionales, y la fila de Hadamard lineal 1024 y Hadamard lineal
4096 corresponden a las tasas de recuperacién después de usar la transformacién W con
caracteristicas profundas de la capa final (la codificacién One-Hot) y la peniltima capa

(caracteristicas profundas), respectivamente.

Los resultados experimentales obtenidos con Hadamard lineal 1024 v Hadamard
lineal 4096 son muy pobres, una explicacién a este efecto podria relacionarse al proceso
de aprendizaje del modelo CNN. Es concebible que el conocimiento acumulado por los
modelos durante su fase de aprendizaje sea multifacético y no pueda emularse mediante una
simple transformacién de cédigos One-hot a cédigos Hadamard. Ademads, la no linealidad
introducida por la funcion de activacion ReLU también podria desempenar un papel crucial
en esta divergencia. El impacto potencial de la funcién de activacién subraya la complejidad
de las operaciones de las redes neuronales y cémo es posible que no siempre se alineen con

las transformaciones lineales.

A la luz de estos hallazgos, si bien un proceso de transformacién simplificado es in-

negablemente atractivo, resulta evidente que la profundidad y complejidad del conocimiento
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incorporado en los modelos entrenados, no se puede replicar o transformar facilmente sin

comprometer el desempeno.

3.5.4. Reduccién de precision

Los recursos computacionales son limitados para cualquier dispositivo actual. Re-
ducir la precisién de bits de los pesos y activaciones de las redes neuronales es una via
convincente para disminuir las demandas computacionales y de memoria de los modelos
profundos. Sin embargo, las reducciones traen consigo una serie de ventajas y desventajas
asociadas.

En este trabajo se redujo la cantidad de bits a varios niveles: 16 bits (2 bytes,
media precisién), 8 bits (1 byte, cuarto de precisién) y un nivel atin mds estricto 4 bits
(1/2 byte, nibble o medio byte) aprovechando la metodologia propuesta por Kloberdanz et
al. [Kloberdanz22|. A pesar del atractivo de estas reducciones en términos de memoria y
ahorro computacional, los experimentos de este trabajo revelan una degradacién en cuanto a
precisiéon. Esta degradacion puede atribuirse a la inestabilidad numérica. Es decir, a medida
que decrementa la precision, la capacidad del modelo para discernir entre patrones detallados
en los datos puede verse comprometida. Es posible que la representacion numérica limitada
no capture los matices necesarios para las operaciones de alta fidelidad, lo que genera errores
que se acumulan y se manifiestan como una precisiéon reducida.

La Tabla muestra diferentes técnicas de reducciéon de precisién de bits ob-
tenidas con el método de Kloberdanz et al. [Kloberdanz22|. Esta reduccién fue hecha a
niveles de medio, cuarto y medio byte. Lamentablemente estos experimentos condujeron a

una precision reducida del modelo atribuida a la inestabilidad numérica.

3.5.5. Seleccién del vecino mas cercano

Un descubrimiento destacado en este trabajo es la eficacia del método de selecciéon
de vecinos Half Space Proximal (HSP). Esta estrategia mostré una amplificacién generaliza-
da y sélida en las tasas de recuperacién que abarca todas las pruebas y modelos neuronales

que fueron empleados.
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La potencia del método HSP se vuelve particularmente notoria cuando se yuxta-
pone a los resultados de la precision de 4 bits en los modelos fundamentales. Incluso en
condiciones de precisién tan limitadas, la introduccién del método HSP llevé a casi dupli-
car las tasas de precision. Este notable aumento es visualmente evidente en las tablas de
resultados (por ejemplo, tabla , donde estas tasas de recuperacién se destacan por su
notable incremento.

El enfoque HSP difiere fundamentalmente de los métodos convencionales de se-
leccién de vecinos. Al aprovechar las propiedades geométricas de los datos en el espacio de
caracteristicas, HSP identifica efectivamente a los vecinos que residen dentro de un cierto
medio espacio, determinado por consideraciones de hiperplano. Este método garantiza que
los vecinos seleccionados no solo sean préximos, sino que también posean una alta probabi-
lidad de pertenecer a la misma clase, aumentando asi la precisiéon de la clasificacion.

La Tabla y muestran las precisiones obtenidas para kNN y HSP (respecti-
vamente). El modelol es VGG16 con 138 M de pardmetros, el modelo 2 es ResNet101 con
45 M de pardmetros, el modelo 3 es ResNet 50 con 26 M de parametros, el modelo 4 es
Efficientnet b3 con 12 M de pardametros, el modelo 5 es Efficientnet b2 con 9.2 M de pardme-
tros, el modelo 6 es Efficientnet b1l con 7.8M de pardmetros, el modelo 7 es Efficientnet b0
con 5.3M de parametros y el Modelo 8 es Swin-V2-B con 87,9 millones de parametros. El
conjunto de datos I es Cifar-100, el conjunto de datos II es Mini-Imagenet, el conjunto de

datos III es Coco y el conjunto de datos IV es Imagenet.
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Tabla 3.10: Precisiones obtenidas después de las pruebas hechas para kNN y HSP agregando
una transformada lineal W en la salida del modelo CNN y reduccion de precisién a media

precision, un cuarto de precision y medio byte.
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3.6. Discusién

Los resultados experimentales demuestran la efectividad de las caracteristicas profundas de

Hadamard (DHF) en varios aspectos clave:

e Eficiencia Computacional. Las DHF logran una reduccién significativa en el uso de
memoria sin comprometer el rendimiento. La comparacién con métodos tradicionales

muestra:

— Reduccién del 75 % en uso de memoria
— Mantenimiento del recall en niveles comparables

— Mejora en velocidad de procesamiento

e Robustez y Generalizacién. Los experimentos demuestran una robustez notable
frente a diferentes modelos neuronales y conjuntos de datos. Esta consistencia sugiere
que las propiedades fundamentales de los cédigos de Hadamard proporcionan una base

sélida para la representacién de caracteristicas.

e Limitaciones e Implicaciones. A pesar de los resultados prometedores, es impor-
tante reconocer las limitaciones actuales de la técnica. En primer lugar, se tiene la
dependencia del tamanio de la matriz Hadamard, porque el nimero de clases debe
ser una potencia de 2, y posiblemente exista sobredimensionamiento para conjuntos
de datos pequenos, dado que el nimero de clases debe ser una potencia de 2, lo que
puede resultar en una asignacién ineficiente de recursos cuando se trabaja con con-
juntos de datos reducidos. En segundo lugar, esta técnica necesita ser reentrenada
para adaptarse a nuevas clases y potenciar el impacto en la eficiencia del sistema
en escenarios dindmicos. Y finalmente, en tercer lugar, se encuentra la relaciéon de

velocidad-precision.

e Aplicaciones Préacticas. Las caracteristicas profundas de Hadamard (DHF) pre-
sentan un amplio potencial de aplicaciéon en diversos campos de la industria y la
tecnologia. En el ambito del comercio electronico, las DHF permiten implementar

sistemas de recomendacién que pueden buscar productos similares basandose en la
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imagen del producto, facilitando la navegacion de grandes catdlogos y mejorando la
experiencia de compra del usuario. Esta tecnologia también resulta particularmente
valiosa en motores de bisqueda de imagenes, donde la capacidad de indexar y recupe-
rar contenido de manera eficiente es importante para manejar grandes repositorios de
imégenes en tiempo real. La eficiencia computacional y el bajo consumo de memoria
de las DHF las hace especialmente adecuadas para aplicaciones méviles y dispositivos
con recursos limitados, permitiendo implementar sistemas de reconocimiento, realidad
aumentada y procesamiento de imagenes en tiempo real directamente en dispositivos
moéviles sin necesidad de depender de servicios en la nube. Esta versatilidad y efi-
ciencia abren nuevas posibilidades para el desarrollo de aplicaciones innovadoras que

anteriormente estaban limitadas por restricciones computacionales o de memoria.

3.7. Conclusiones

Los resultados y andlisis presentados en este capitulo demuestran convincentemen-
te la efectividad de las caracteristicas profundas de Hadamard (DHF'), como una solucién
innovadora para la representacién eficiente de imagenes en sistemas CBIR. Los experimentos
demuestran dos logros importantes: Primero, la técnica reduce el espacio de almacenamien-
to necesario en un 75% comparado con los métodos tradicionales, mientras mantiene el
recall superior al 90 % en tareas de clasificacién. Esto significa que necesita solo una cuarta
parte del espacio de almacenamiento habitual sin comprometer significativamente el rendi-
miento. Segundo, procesa las imdgenes un 20 % maés rdpido que las técnicas convencionales,
lo que permite realizar busquedas y clasificaciones mas eficientes. Estos resultados estable-
cen un nuevo estandar de eficiencia en el campo, demostrando que es posible optimizar
significativamente el uso de recursos mientras se mantiene un alto nivel de rendimiento.

La robustez de la técnica propuesta se evidencia a través de su rendimiento consis-
tente en multiples modelos convolucionales, incluyendo VGG, ResNet y EfficientNet. Esta
adaptabilidad, junto con la estabilidad demostrada en los resultados a través de multi-
ples ejecuciones experimentales, subraya la solidez y potencial de la técnica propuesta en

aplicaciones en el mundo real. La capacidad de mantener el recall mientras se reduce sig-



87

nificativamente la huella de memoria representa un avance importante en el campo de la
recuperaciéon de imagenes basada en contenido.

Las contribuciones originales de este trabajo incluyen no solo la introducciéon de
una nueva metodologia para la codificacién de caracteristicas profundas utilizando cédigos
de Hadamard, sino también el desarrollo de un esquema de entrenamiento optimizado que
preserva efectivamente la informacion discriminativa. La implementacién eficiente desarro-
llada permite el procesamiento en tiempo real, abriendo nuevas posibilidades para aplica-
ciones practicas que requieren respuestas rapidas y precisas. Estas innovaciones establecen
una base sélida para futuros desarrollos en el campo de la vision por computadora y el
aprendizaje profundo.

Los resultados obtenidos sugieren que las caracteristicas profundas de Hadamard
representan un avance significativo en la optimizacion de sistemas CBIR, especialmente en
escenarios donde los recursos computacionales son limitados. La capacidad de mantener un
alto rendimiento mientras se reduce drasticamente el uso de memoria tiene implicaciones
importantes para el desarrollo de aplicaciones practicas en una variedad de contextos, des-
de dispositivos méviles hasta sistemas de procesamiento de imagenes a gran escala. Esta
combinacién de eficiencia y efectividad posiciona a las DHF como una herramienta valiosa
para abordar los desafios actuales en el procesamiento y analisis de grandes volimenes de

datos.

3.8. Trabajos futuros

Las caracteristicas profundas de Hadamard (DHF) establecen una base promete-
dora para futuras investigaciones en varios aspectos fundamentales de los sistemas CBIR.
Las direcciones de investigacion propuestas se alinean directamente con los objetivos centra-
les de desarrollar sistemas mas eficientes y escalables para el manejo de grandes volimenes
de datos.

En el ambito de la optimizacién de memoria y eficiencia computacional, una linea
de investigacion prioritaria es el desarrollo de técnicas adaptativas para la generacion de

codigos de Hadamard. Esto implica investigar métodos que puedan ajustar dindmicamente
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la longitud y estructura de los codigos segun las caracteristicas especificas del conjunto
de datos y los requisitos de la aplicacién. La capacidad de adaptar la representaciéon de
manera dindmica, podria mejorar significativamente la eficiencia del sistema, mientras evita
la degradacion del recall en la recuperacion de imagenes.

El desafio de la escalabilidad en grandes bases de datos requiere investigacién
adicional en la paralelizacién de operaciones con DHF. Los cddigos de Hadamard ofrecen
oportunidades interesantes para la computacion paralela debido a su naturaleza binaria y
propiedades matemaéticas. El desarrollo de implementaciones optimizadas para arquitectu-
ras de procesamiento paralelo, incluyendo GPUs y sistemas distribuidos, pueden mejorar
significativamente el rendimiento en escenarios de big data.

La integracion de DHF con técnicas avanzadas de aprendizaje por transferencia
representa otra direccién prometedora. La investigacion futura podria explorar métodos para
transferir eficientemente el conocimiento codificado de las DHF entre diferentes dominios
y tareas, reduciendo la necesidad de reentrenamiento completo para nuevas aplicaciones.
Esto es particularmente relevante para escenarios donde los recursos computacionales son
limitados o donde se requiere una adaptacién rapida a nuevos dominios.

En el contexto de la robustez y seguridad, es necesario investigar mas a fondo la
resistencia de las DHF frente a diferentes tipos de perturbaciones y ataques adversarios. Esto
incluye el desarrollo de técnicas de codificacién que mantengan la eficiencia computacional
mientras proporcionan garantias mas fuertes de robustez. La investigacion en esta direccién
podria llevar al desarrollo de sistemas CBIR ma&s confiables y seguros para aplicaciones
criticas.

La extension de las DHF a consultas multimodal representa otra area importante
de investigacion futura. La capacidad de codificar eficientemente informacién de diferentes
fuentes (imagen, texto, metadatos) en una representacién unificada basada en cédigos de
Hadamard puede abrir nuevas oportunidades. Esta linea de investigacién se alinea con la
tendencia creciente hacia sistemas de inteligencia artificial més integrados y versatiles.

Finalmente, la investigacién futura deberia abordar la interpretabilidad de las
representaciones basadas en DHF. El desarrollo de métodos para visualizar y comprender

las caracteristicas codificadas en los cédigos de Hadamard proporciona bases valiosas para
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optimizar y mejorar la confianza del usuario en las decisiones del sistema. Esta comprensién
mas profunda también podria guiar el desarrollo de arquitecturas mas eficientes y efectivas
para tareas especificas de recuperacién de imagenes.

La exploracion de estas direcciones de investigacién promete no solo mejorar el
rendimiento y la eficiencia de los sistemas CBIR actuales, sino también expandir su aplica-
bilidad a nuevos dominios y escenarios de uso. El trabajo futuro en estas dreas contribuira
significativamente al objetivo general de desarrollar sistemas de recuperaciéon de imagenes

mas eficientes, escalables y practicos para las demandas del mundo real.

3.9. Comentarios Finales

Las caracteristicas profundas de Hadamard representan un avance significativo en
la optimizacién de sistemas CBIR, especialmente en el contexto del big data y la inteligencia
artificial moderna. En la técnica propuesta no solo se abordan las limitaciones préacticas de
los sistemas actuales en términos de uso de memoria y eficiencia computacional, sino también
se describe un nuevo paradigma para representar caracteristicas.

La relevancia de este trabajo se extiende mas alld del campo inmediato de la
recuperacion de imagenes. En el panorama mas amplio de la vision computacional, las DHF
ofrecen una solucién préactica para el desarrollo de sistemas que deben operar con recursos
limitados sin comprometer significativamente el rendimiento.

Sin embargo, es importante reconocer que las DHF representan solo un compo-
nente de un sistema CBIR completo. Las limitaciones identificadas, particularmente en
términos de escalabilidad y adaptabilidad a nuevas clases, senalan direcciones importantes
para futuras investigaciones. Estas limitaciones serdan abordadas en los capitulos siguientes,
donde se introducen técnicas complementarias para la optimizacion de redes neuronales y
la indexacién eficiente.

En el siguiente capitulo se explora la optimizacién de redes neuronales convolu-
cionales, resaltando la seleccién de neuronas para mejorar las tareas de clasificacién y re-
cuperacién de imagenes. Con esto se busca potenciar la eficiencia y efectividad del sistema

CBIR propuesto, integrando las caracteristicas profundas de Hadamard (DHF') con técnicas
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avanzadas de optimizacién neuronal. La combinacién de estos enfoques permite establecer
un nuevo estandar en el procesamiento de grandes volimenes de datos, manteniendo el
recall en la recuperacion de imagenes.

Las implicaciones de este trabajo son particularmente relevantes en la era actual
del big data, donde la capacidad de procesar y analizar eficientemente grandes volimenes
de datos es requerida. La combinacion entre eficiencia computacional y mantenimiento de
alto rendimiento que ofrecen las DHF, proporciona una base sélida para el desarrollo de
sistemas de visién computacional mas escalables y préacticos.

En dltima instancia, este capitulo representa un paso significativo hacia el objetivo
general de desarrollar sistemas CBIR eficientes y préacticos. Las innovaciones presentadas
aqui, junto con las direcciones futuras identificadas, establecen un camino claro para el
desarrollo continuo de soluciones mas avanzadas en las areas de recuperacién de imagenes

y la visién computacional.



Capitulo 4

Optimizacion de Redes Neuronales

Convolucionales

“Lo que no se puede medir no se puede

mejorar.”

Peter Drucker (1909-2005) Consultor y

profesor de negocios

En tareas de reconocimiento de objetos, reconocimiento de rostros, vigilancia au-
tomatica, navegacién web y otras tareas de vision computacional, comtinmente son extraidas
caracteristicas profundas y/o caracteristicas profundas de hadamard (como en esta tesis),
para comparar el contenido de las imagenes. Aunque esta técnica ha ganado popularidad, en
ciertas situaciones la dimension de dichas caracteristicas puede ocasionar un inconveniente
al momento de procesar grandes volimenes de datos.

En este capitulo se presenta una técnica innovadora para reducir la dimensionali-
dad de las caracteristicas profundas y de Hadamard, mediante la identificacién y seleccion
de neuronas que aportan mayor informacién discriminativa en la ultima capa antes de la
salida del modelo convolucional. La importancia de cada neurona se determina utilizando
dos métricas complementarias: TF-iDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) y la
Entropia de Shannon. Esta propuesta representa un avance significativo en la optimizacién

de redes neuronales, porque se logra una reduccién del 75 % en el uso de memoria mientras

91
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se mantiene el recall en diferentes escenarios, estableciendo asi un equilibrio éptimo entre

velocidad, eficiencia y precision.

4.1. Introduccion

Las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs)
[LeCunl5| han transformado el campo del aprendizaje profundo con su sofisticada arqui-
tectura de capas interconectadas. Esta arquitectura ha permitido que las CNN puedan ser
aplicadas al reconocimiento de imagenes basadas en contenido [Krizhevsky12b| [Zeiler14l,
Yosinskil4]

En la recuperacién de imagenes se utilizan las caracteristicas profundas para iden-
tificar informacién valiosa de los objetos contenidos. Sin embargo, la riqueza de esta infor-
macion conlleva desafios significativos, como el uso de memoria y el tiempo de cémputo.
Ademss, las caracteristicas profundas no estdn optimizadas para resolver problemas especifi-
cos, esto limita su eficacia para ciertas aplicaciones [Krizhevsky12bl [Guyon03|, Bengiol3,
Zeiler14, [Donahuel4b)].

Como respuesta a estos desafios, han surgido caracteristicas profundas de me-
nor dimensionalidad que capturan informacién seméntica de manera eficiente, este es el
caso de los encajes o embeddings [LeCunlbl [Guol6l, Mikolov13]. Los encajes o embed-
dings ofrecen ventajas significativas como menor dimensién, y son altamente informativos
[Chopra05], [Sablayrolles19], desafortunadamente, los embeddings se crean durante la etapa
entrenamiento de las CNNs, etapa donde las redes neuronales aprenden a mapear los datos
de entrada a un espacio reducido [Mikolov13|. Esta es una desventaja en términos de eficien-
cia, porque el reentrenamiento en la mayoria de los casos requiere mucho tiempo. Por este
motivo, aun existe una necesidad de técnicas que optimicen las caracteristicas profundas
sin necesidad de reentrenar modelos neuronales [Zebari20)].

En este capitulo se propone una técnica innovadora para seleccionar la cantidad
minima de neuronas con la cual sea posible diferenciar las imagenes correctamente mediante
los objetos que contienen. La técnica propuesta se fundamenta en la combinacion de dos

conceptos clave: la ponderacion de términos mediante TF-iDF (Term Frequency-Inverse



93

Document Frequency), y la Entropia de Shannon. Esta fusién de conceptos dan lugar a
una técnica de seleccién de neuronas informada y adaptativa, con la cual se logra reducir
la dimensionalidad de las capas neuronales de una manera rapida, eficaz y eficiente. Los
resultados experimentales muestran la superioridad de la técnica propuesta respecto a otras
técnicas de reducciéon existentes.

En la Figura se ilustra una red neuronal para mostrar el resultado tras aplicar
la técnica propuesta sobre la iltima capa completamente conectada antes de la salida. En la
seccion a) se muestra la red con todas las neuronas activadas en color azul, a diferencia de la
seccién b), en la cual se puede apreciar que las neuronas valiosas permanecen en azul, y las
neuronas en negro son aquellas que se consideran como menos relevantes. Estas neuronas

en negro no son tomadas en consideracién para tareas de clasificacion.

Ultima capa completamente Ultima capa completamente
conectada (fully-connected) conectada (fully-connected)

a) Red Neuronal b) Red Neuronal Optimizada

Figura 4.1: Diagrama de la técnica propuesta

Las principales contribuciones de este capitulo son:

e Una técnica de optimizacion con la cual es posible reducir la dimensionalidad de las

caracteristicas profundas, mientras mantiene la informaciéon seméantica relevante.

e Un algoritmo para seleccionar neuronas valiosas con el cual se mejora significativa-

mente la eficiencia computacional de las CNNs.
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e Una metodologia para identificar patrones de activacién neuronal, que son importantes
para la discriminaciéon de imagenes, y proporcionan una base cuantitativa para la

seleccién 6ptima de neuronas.

4.2. Trabajo relacionado

En las ultimas décadas, se han desarrollado diversas técnicas para aminorar el
uso excesivo de memoria principal en tareas de clasificacién de imédgenes, reconocimiento
facial, andlisis de sentimientos en texto, entre otras tareas que usan redes neuronales con-
volucionales [Wang23a]. Las técnicas de seleccién de neuronas y la creacién de encajes o
embeddings son los dos enfoques que han predominado los tdltimos anos en el estado del
arte [Mikolov23l lJTohnson23| [Li22al [Zhang22 Devlin22].

Los avances recientes en la optimizacién de redes neuronales han proporciona-
do nuevas perspectivas sobre la seleccién éptima de neuronas. Blalock et. al [Blalock20)]
y Vadera et. al [Vadera22] han demostrado este hecho, porque sus trabajos residen en la
identificacion y seleccién de neuronas en tareas de clasificacion, en sus resultados, mues-
tran mejoras significativamente tanto en eficiencia computacional, como en rendimiento al
comparar imagenes mediante vectores de caracteristicas reducidos. Estas mejoras tienen un
fundamento tedrico que se basa mayormente en los principios de teoria de la informacion
y anélisis estadistico, asi es como lo han documentado Yu et. al [Yu2l] y Galushkin et. al
[Galushkin07]. Esta base tedrica es compartida por la técnica propuesta de este capitulo,
porque se fundamenta en los principios de teoria de la informaciéon para la seleccién de

neuronas valiosas.

4.2.1. Seleccién de Neuronas

La seleccién permite identificar las neuronas mas valiosas de las capas de las CNNs.
Esta accién es tipicamente aplicada en la capa completamente conectada (fully-connected)
antes de la de salida de la red neuronal, porque esa capa contiene la informacién més relevan-
te para la tarea de clasificacién y ofrece la mejor relacién entre reduccién de dimensionalidad

y preservacién de informacién.
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Los criterios para seleccionar neuronas se realizan comunmente con base a:
1. Activacién: Seleccionando neuronas basandose en el peso de sus activaciones [Yeom21].

2. Gradiente: Utilizan la informacion del gradiente para determinar la importancia de

cada neurona [Sun20].

3. Algoritmos tradicionales de seleccién de caracteristicas: Mediante técnicas como Anéli-
sis de Componentes Principales (PCA) o Eliminacién de Caracteristicas Recursiva

(RFE) a las activaciones de las neuronas [Li21].

En complemento con estos criterios tradicionales, en este capitulo se introduce
una técnica innovadora basada en la combinacién de TF-iDF y Entropia de Shannon. Esta
nueva aproximacion ofrece una nueva perspectiva para medir la importancia de las neuronas,
considerando tanto su frecuencia de activacién como su contenido informativo.

En los trabajos més relevantes e influyentes orientados a la selecciéon de neuronas
se encuentra con Yeom et al. [Yeom2]]. Estos autores se enfocan en obtener patrones de
activacién, y usarlos como criterio principal para seleccionar neuronas. Ding et al. [Ding21]
introdujeron un método de clasificacién para comprimir modelos convolucionales, priorizan-
do las neuronas mds importantes de toda la red. Sun et al. [Sun20|] desarrollaron una técnica
para acelerar el entrenamiento de CNNs mediante la poda de gradientes, en esta técnica no
solo son seleccionadas las neuronas mas relevantes a través del gradiente, también se reduce
el tiempo de entrenamiento de manera considerable.

Existen técnicas especializadas para reducir el uso de memoria, como es el caso
con Guo et al. [Guo20a] con CP-NAS. CP-NAS es una técnica aplicada durante la fase
reentrenamiento de modelos convolucionales, para reducir el uso de memoria gradualmen-
te, hasta que cada neurona del modelo sea binaria (un 1 bit), de esta manera se reduce
significativamente el uso de memoria principal.

Chen et al. [Chen21b|] desarrollaron ESPACE, una técnica para acelerar el en-
trenamiento de CNNs mediante la reduccion de la dimensién de mapas de caracteristicas
intermedios de los modelos convoluciones. Estos autores muestran cémo la reduccion de di-

mensionalidad puede aplicarse también a capas intermedias y obtener buenos resultados en
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tareas de clasificacién. Ese trabajo rompe con el esquema popular de obtener las caracteristi-
cas profundas de la ultima capa completamente conectada de los modelos convolucionales.

La idea de Chen et al. [Chen21b| respecto a la reduccién dimensional, estd alineada
con los objetivos fundamentales de la técnica propuesta en este capitulo, porque en ambos se
buscan optimizar la representacion de la informacién en las redes neuronales. Por su parte,
Chen se enfoca en los mapas de caracteristicas, y en este trabajo se aplican principios
similares de reduccién dimensional a la 1iltima capa completamente conectada.

Estos autores reconocen la importancia de reducir la complejidad del modelo sin
comprometer su capacidad discriminativa, y buscan una representacién eficiente que man-
tenga la informacién esencial para la clasificacién usando un bit por neurona. El inconve-
niente estd inmerso con la necesidad de reentrenamiento de los modelos neuronales, porque
esta actividad puede requerir de mucho tiempo de computo. A diferencia de la técnica pro-
puesta, esta no es una necesidad, porque una vez seleccionadas las neuronas mas valiosas,
las mismas pueden ser utilizadas en otros dominios sin la necesidad de volver a entrenar,
este hecho resalta su ventaja competitiva.

Otra ventaja de estos trabajos, es la capacidad que tienen para reducir la dimensién
de capas intermedias, asi como la capa final antes de la salida de los modelos convolucionales.
Este hecho abre nuevas direcciones para optimizar modelos neuronales. Reducir la dimensién
en algunos casos y bajo ciertas circunstancias, puede mejorar la precisién/recall al eliminar
neuronas y conexiones que no aportan informacién al modelo neuronal, esto lo comentan
Wang et. al [Wang23a]. Sin embargo, y pesar de las ventajas que se obtienen al seleccionar
neuronas clave en tareas de clasificacion, es importante tener en mente que una eliminacién
excesiva puede llevar a una pérdida significativa de informacién y a una disminucién en
la precisién. Por tal motivo, Cai et. al |[Cai23] recomienda experimentar con diferentes
técnicas y umbrales de seleccién, para encontrar el mejor equilibrio entre la reduccién de la
dimensionalidad y la preservacion de la precisién.

Esta recomendacién se alinea directamente con la metodologia experimental de
este capitulo, porque se realizaron evaluaciones exhaustivas con diferentes configuraciones
y umbrales hasta encontrar el balance éptimo entre reduccién dimensional y preservacion

de la capacidad discriminativa del modelo.
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Como se puede observar, en esos trabajos no solo se busca mejorar la eficiencia
de los modelos convolucionales mediante la seleccion cuidadosa de neuronas. También se
busca mantener o mejorar el recall mientras se reduce significativamente la complejidad
computacional. Esta idea se comparte con la técnica propuesta, al seleccionar neuronas de

manera cuidadosa mediante la informacién proporcionada por sus activaciones.

4.2.2. Embeddings

Los embeddings o encajes son representaciones compactas de menor dimensién
utilizada en sistemas de IA y aprendizaje de maquina. Los embeddings han demostrado ser
efectivos en tareas de reconocimiento porque, permiten reducir el uso de memoria principal
en aplicaciones de visién computacional [He23, Bengio23].

Los embeddings se generan durante el entrenamiento de las redes neuronales con-
volucionales usando grandes bases de datos como lo es ImageNet [Krizhevsky12b]. A pesar
de que en cada capa del modelo CNN se pueden extraer embeddings, existen capas especifi-
cas donde se obtienen mejores resultados, esto lo demuestran Donahue et al. [Donahuel4b],
donde usan las neuronas de las capas completamente conectadas (fully-connected). Con esto
deducen que estas capas son las mejores zonas para extraccién de neuronas y su aplicacién
en tareas de reconocimiento de imégenes. Esta observacion se alinea con la técnica propues-
ta, porque se aprovecha la riqueza informativa de las capas completamente conectadas para
la seleccién de neuronas.

En Quiroz et. al [Quiroz24] proponen una nueva funcién de pérdida perceptual
basada en codigos de Hadamard, con la cual los autores crean una representacién compacta
de las caracteristicas perceptuales de las imdgenes. En sus experimentos logran un recall
comparable a las funciones de pérdida perceptual existentes, mientras reducen significativa-
mente el costo computacional. Sus resultados indican una mejora del 30 % en la velocidad
de entrenamiento y una reduccién del 25 % en el uso de memoria, manteniendo la calidad
perceptual de las imédgenes generadas. Esta busqueda de representaciones compactas y efi-
cientes es compartida por la técnica propuesta de este capitulo. En ambos trabajos se logran
reducciones significativas en el uso de memoria mientras se mantiene recall, aunque a través

de diferentes aproximaciones metodolégicas.
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Los embeddings se han beneficiado de modelos convolucionales como ResNet [Hel6b]
y EfficientNet [Tanl9b], porque estos modelos poseen estructuras robustas que dan lugar a
embeddings de alta calidad. Ademads, con la disponibilidad de grandes conjuntos de datos
y técnicas como el fine-tuning, esto ha permitido que los embeddings sean aplicados en
una amplia variedad de tareas como lo son bisqueda de imagenes, deteccién de anomalias,

deteccién de objetos y segmentacién semantica.

4.2.3. Relacion entre selecciéon de neuronas y embeddings

Aunque la seleccién de neuronas y los embeddings son técnicas distintas, ambas
contribuyen al objetivo comun de la reduccién de dimensionalidad. La seleccién de neuronas
puede verse como una forma de crear embeddings donde se decide cuiles son las neuronas
mas valiosas para resolver cada problema, mientras que los embeddings ofrecen una forma
de reducciéon de dimensionalidad que puede aplicarse en el pre-entrenamiento del modelo
principal.

La diferencia fundamental entre ambos enfoques reside en su momento de aplica-
cion y flexibilidad. La selecciéon de neuronas, como la propuesta en este trabajo, permite
una optimizacién post-entrenamiento sin necesidad de modificar la arquitectura original del
modelo, lo que la hace particularmente versatil para adaptar modelos existentes sin requerir

un reentrenamiento completo [Liu23| [Vaswani23, [Wang22a].

4.3. Técnica propuesta

La técnica propuesta se aplica a la ultima capa completamente conectada antes
de la capa de clasificacion de los modelos convolucionales. En este trabajo a esta capa se le
denomina como el conjunto N = {ny, ng, ..., n,, }, donde n representa una neurona individual
y m corresponde al total de neuronas de la capa. Entonces, el objetivo es seleccionar un
subconjunto N C N, donde k representa las k-neuronas mas valiosas seleccionadas a través

TF-iDF y la Entropia de Shannon.
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4.3.1. Fundamentos tedricos

La seleccién de neuronas mediante TF-iDF y Entropia de Shannon se fundamenta
en principios solidos de teoria de la informacion y aprendizaje estadistico. Esta fundamen-
tacién tedrica proporciona garantias sobre la preservaciéon de informacién relevante durante

el proceso de optimizacion.

Teoria de la informacién y seleccién de neuronas

La Entropia de Shannon [Shannon48] proporciona una medida fundamental de la
cantidad de informacién contenida en las activaciones neuronales. Esta medida es éptima en
el sentido de que maximiza la informacién contenida en un nimero limitado de bits, segin
el teorema de codificacién de fuente de Shannon. En el contexto de seleccién de neuronas,
la entropia permite identificar aquellas neuronas que proporcionan la méaxima informacion
discriminativa. La combinacién de TF-iDF con entropia permite capturar tanto la relevancia

local como global de cada neurona.

Garantias Tedricas

La técnica propuesta proporciona garantias tedricas importantes como:

e Preservacion de Informacion: El criterio de seleccion basado en entropia garantiza que

se va a mantener la maxima informacioén posible con un niimero reducido de neuronas.

e Equilibrio: La seleccién conjunta mediante TF-iDF y entropia garantiza un equilibrio

6ptimo entre discriminacién local y global.

e Convergencia: El proceso de seleccién converge a un conjunto estable de neuronas

importantes bajo condiciones regulares de entrenamiento.

4.3.2. Term Frequency-inverse Document Frequency (TF-iDF)

Frecuencia del Término-Frecuencia inversa de los Documentos (Term Frequency-
inverse Document Frequency, TF-iDF) es un método estadistico con el cual se evalia la

importancia de las palabras o frases de un documento dentro de una coleccién o corpus de
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datos. Salton et al. [Salton83], Sparck et al. [Sparck Jones72] y Manning et al. [Manning08]
senalan que TF-iDF se ha consolidado como una herramienta fundamental en la recupe-
racion de informacién debido a su capacidad para identificar palabras clave significativas
en documentos. Este método se basa en un principio fundamental: las palabras que apare-
cen frecuentemente en muchos documentos suelen ser menos informativas (como articulos
o preposiciones), mientras que aquellas que aparecen con alta frecuencia en un nimero re-
ducido de documentos, tienden a ser méas valiosas para caracterizar el contenido de esos
documentos. En este contexto, se adapta TF-iDF para ponderar la importancia de cada
neurona de acuerdo con su frecuencia de activacion por cada objeto de la base de datos.

Esta ponderacién es calculada con la Ecuacién [4.1]

wi = log(12)) (4.1)

Qg

donde:
e w; es el peso asignado a la neurona ¢
e |O] es el nimero total de objetos en la base de datos

e a; es el nimero de objetos que activan la i-ésima neurona.

4.3.3. Entropia de Shannon

La entropia de Shannon, introducida por Claude Shannon en 1948 [Shannon4§),
es una medida fundamental en teoria de la informacién que cuantifica la incertidumbre o el

contenido informativo de un mensaje, esta entropia se define en la Ecuacién

Sip(x)] = = Y _ plx) log(p(x)) (4.2)

rzeX

donde p(z) es la probabilidad de ocurrencia del evento x, y X es el conjunto de todos los
posibles eventos. La Entropia de Shannon se fundamenta en tres propiedades matematicas,

que son:

e No negatividad: La probabilidad siempre se mantiene en el intervalo 0 < p(z) <1
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e Aditividad: Para eventos independientes, la entropia conjunta es la suma de las en-
tropfas individuales, es decir, Sp(x,y)] = S[p(z)]+ S[p(y)] cuando x y y son indepen-

dientes

e Sub-aditividad: La entropia conjunta nunca excede la suma de las entropias indivi-

duales, expresado como S[p(x,y)] < S[p(z)] + S[p(y)]

En el contexto de este trabajo, se emplea la entropia de Shannon para calcular
probabilidad de activacién a; de la i-ésima neurona por cada objeto o de la base de datos

O de manera global y local.

4.3.4. Ventajas de la técnica propuesta

La técnica propuesta ofrece varias ventajas sobre los métodos existentes de reduccion de

dimensionalidad, como lo son:

e Adaptabilidad: Al basarse en las activaciones reales de las neuronas, el problema a
resolver se adapta automadticamente a las caracteristicas especificas del modelo neu-

ronal.

e Preservacién de informacién: La combinaciéon de TF-iDF y Entropia asegura que

se conserven las neuronas mas relevantes e informativas.

e Eficiencia computacional: Una vez calculada TF-iDF y Entropia de todas las neu-
ronas, el proceso de seleccién es un proceso rapido, directo y adaptable a otras bases

de datos, sin necesidad de reentrenamiento.

e Interpretabilidad: En la técnica propuesta se calcula la importancia de cada neurona

del modelo convolucional.

Como se vio anteriormente, la técnica propuesta en este capitulo es novedosa,
porque esta disenada desde una perspectiva donde se conservan las neuronas que son tanto
discriminativas (alto peso TF-iDF) como informativas (alta entropia), logrando asi una
reduccién de dimensionalidad que permite ahorrar recursos, y tiempo de computo en tareas

de recuperacién de imagenes semejantes.
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4.4 Implementacion de la Propuesta

4.4.

Implementacion de la Propuesta

La implementacién de la técnica propuesta se divide en cinco etapas principales

como se muestra en la Fig.

N
1. Calculo de Activaciones| 2. Ponderacion 3. Célculo de 4. Seleccion 5. Reduccion de
Activaciones TF-iDF Entropia Neuronas Dimensionalidad
J/

Figura 4.2: Etapas de la técnica propuesta

Calculo de activaciones: Se registran las activaciones de las neuronas de la tltima
capa completamente conectada del modelo convolucional por cada imagen del conjunto

de datos.

. Ponderacién TF-iDF': Se calcula el peso TF-iDF para cada neurona utilizando la

Ecuacién 1]

Calculo de entropia: Se calcula la entropia de las activaciones de cada neurona

usando la Entropia de Shannon Ecuacién 4.2

. Seleccion de neuronas: Se seleccionan las neuronas con mayor peso TF-iDF y

entropia.

. Reduccion de dimensionalidad: Se elimina un porcentaje predefinido de neuronas

con los valores més bajos de TF-iDF y entropia.

A continuacién se explica en profundidad en que consisten estas etapas:

4.4.1.

Calculo de activaciones

Sea N el conjunto de neuronas y O la base de datos original de objetos, por cada

neurona n € N y cada objeto o € O, se determina el estado de activaciéon de la neurona

comao:

“Activada” si su peso es mayor a cero (peso > 0).

“Desactivada” si su peso es menor o igual que cero (peso < 0).
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Todas las relaciones de activacién neuronal se almacenan en una nueva base de
datos denominada B. Para su utilizacion eficiente, la base de datos B se ordena de manera
ascendente segun la frecuencia de activaciéon de las neuronas. Es decir, las neuronas que se

activan con menos frecuencia aparecen primero en la base de datos.

4.4.2. Ponderacion TF-iDF

En este contexto se utiliza la Ecuacién [4.1] para asignar el peso w; que tiene cada

neurona, las activaciones a; se obtienen de tres maneras diferentes:

1. Directamente de la base B. En este caso se emplea el Algoritmo [3| para calcular dicha
ponderacién por cada neurona n € N. Como se puede observar en este Algoritmo
en las lineas 3-7 se registran las activaciones de cada neurona n por cada objeto o. Y

en la linea 8, es donde se calcula el peso w; mediante la Ecuacién 4.1

2. Utilizando diferencias hacia adelante n;;; — n; desde la neurona ¢ = 0,...,m — 1
sobre la base B, después de registrar todas las activaciones de cada neurona n por
cada objeto o. Este enfoque permite identificar “saltos”significativos en los niveles de

activacién entre neuronas adyacentes.

3. Utilizando diferencias hacia atrds n; — n;_1 desde la neurona i = m,...,1 sobre la
base B, después de registrar todas las activaciones de cada neurona n por cada objeto
o. Similar al enfoque anterior, pero ofrece una perspectiva diferente que puede revelar

patrones distintos en la estructura de activacion.

Para determinar las N, neuronas mas importantes, se seleccionan las k-neuronas
que tengan mayor peso w;. Cabe aclarar que en la segunda y tercera manera, la primera o
ultima neurona son descartadas, dado que en TF-iDF las palabras que siempre o nunca se

activan no aportan informacién al sistema.
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Algoritmo 3 Caélculo de pesos mediante TF-iDF

Entrada: Base de datos B, conjunto de neuronas N, conjunto de objetos O
Salida: Vector de pesos W para cada neurona

1: para cada neurona n; € N hacer

2. a; <0

3:  para cada objeto o € O hacer

4: si activacion(n;, 0) > 0 entonces
5: a; < a; +1
6: fin si

7. fin para
w; < log(|0|/a;)

152

9: fin para

10: devolver W

4.4.3. Calculo de Entropia

La técnica propuesta para seleccionar neuronas mediante entropia (Ecuacién
es un proceso iterativo que se extiende desde i = 1,2, ...,k pasos. En la primera iteracién
se selecciona la neurona con la entropia mas alta de la base B. Esta neurona es considerada
desde aqui en adelante como la neurona més importante, y se denomina como la neurona-
Ni=14, donde k = 1 representa su importancia y a su estado de activacién (1 si estd
activada, 0 en caso contrario).

Es muy importante que la neurona Ni—; se active lo més cercano a |O|/2 veces,
donde |O| es el numero total de objetos en la base de datos. Esta condicién se deriva
del principio de méaxima entropia en teoria de la informaciéon. Cuando una neurona se
activa para aproximadamente la mitad de los objetos en la base de datos, proporciona la
maxima cantidad de informacién posible para discriminar entre diferentes clases de objetos.
Este fenémeno se debe a que la entropia de Shannon alcanza su valor maximo cuando la
probabilidad de activacién es 1/2, resultando en una entropia S[1/2] = 1/2.

La seleccién de esta neurona como punto de partida es critica porque establece la

primera divisién significativa del espacio de caracteristicas. Una activacién cercana a |O|/2
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garantiza una particion equilibrada del conjunto de datos, evitando sesgos que podrian
surgir si la neurona se activara muy frecuente o muy raramente. Esta divisiéon balanceada
facilita las subsiguientes etapas de selecciéon de neuronas, ya que cada subconjunto resultante
contiene aproximadamente la misma cantidad de objetos, optimizando asi la capacidad
discriminativa de la red neuronal.

Este criterio de seleccion estd respaldado matemaéaticamente por el teorema de
codificacién de fuente de Shannon, que establece que la codificacion mas eficiente se logra
cuando los eventos (en este caso, las activaciones neuronales) ocurren con probabilidades
que maximizan la entropia. En el contexto de esta técnica, esto se traduce en una mejor
utilizacién de las capacidades representativas de la red neuronal y una mayor robustez en
la clasificacién de objetos.

Tras la seleccion de Ni—1 4, la base B se divide en dos subconjuntos By y Bo; By
contiene todos los objetos que activan la neurona Nj—; ,—1 y B2 contiene los objetos que
no activan la neurona Njp—1 ,—o. En las iteraciones siguientes, desde 2 hasta k, se repite este

proceso de acuerdo con:

1. Para cada subconjunto de la iteracién anterior, se calcula la entropia de todas las

neuronas.

2. Se selecciona la neurona nj, con la entropia mds alta por subconjunto, donde j € N

y a corresponde a su estado de activacion.

3. Cada subconjunto se divide nuevamente segin la activaciéon de la neurona nj, selec-

cionada.

Al concluir las k iteraciones, se tienen multiples combinaciones de neuronas. Para
determinar las N3 neuronas mas importantes, se suma la entropia de las neuronas locales
por cada combinacion en la ultima iteracién. La combinacién con la entropia total mas alta
se considera como el conjunto éptimo de N neuronas.

En el Algoritmo [4] se muestra este proceso para seleccionar neuronas mediante la
entropia de Shannon. En las lineas 2-9 se calcula la entropia para cada neurona de la base

de datos (linea 3). En la linea 5 se obtiene la neurona inicial (Ng=1,). En las lineas 6-7 se
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realizan la primera particién de la base de datos en dos subconjuntos (B; y Bg) basdndose

en el estado de activacion de esta neurona inicial.

En las lineas 11-21 del algoritmo 4] se implementa un proceso iterativo, para calcu-
lar la entropia por subconjuntos existentes. Las lineas 17-19 son particularmente importan-
tes, pues ahi se realizan las divisiones sucesivas de los subconjuntos segun las activaciones
de las neuronas seleccionadas localmente. Este proceso garantiza que cada nueva divisiéon

maximice la informacién discriminativa dentro de su respectivo subconjunto.

En las lineas 26-27 del algoritmo [4] se evalian todas las combinaciones de neuronas
generadas durante el proceso. En la linea 26 se calcula la entropia total de cada combinacion,

mientras que en la linea 27 se selecciona la combinacién que proporciona la maxima entropia.

La Tabla ilustra el proceso de seleccién de las Np—3 mejores neuronas. El
ejemplo muestra tres iteraciones del Algoritmo [4] organizadas en dos secciones principales:
la seccién a) muestra las combinaciones cuando la neurona inicial N; estd desactivada,
mientras que la seccién b) presenta las combinaciones cuando Nj estd activada. En la
iteracién final (i = 3), se generan todas las posibles combinaciones de neuronas. Para
determinar las Np—3 neuronas mas importantes, se calcula la suma de entropias para cada

combinacién, y se selecciona el conjunto que presente la entropia total mas alta.

Tabla 4.1: Ejemplo de implementacién para seleccionar Ni_g neuronas
a)
i=1 Nig
i=2 Nionao Nionaa
i=3  Niongonszo Nionzonsi  Nionaingo  Nionains

b)
=1 N1
1=2 Ni1nao Niina
i=3  Niingonzg Niingonzt  Niin2ingo  Niinoina:
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Algoritmo 4 Seleccion de Neuronas mediante Entropia

Entrada: Base de datos B, conjunto de neuronas N, niimero de iteraciones k
Salida: Conjunto éptimo de k neuronas Ny
1: // Primera iteracién
2: para cada neurona n € N hacer
3: S, « calcularEntropia(n, B) {Entropia de Shannon}
4: fin para
5 Ng=1,4 < argmaéxy, S, {Neurona con méxima entropia}
6: B1 < x € B | activacion(Ny=1 4,2) =1
7. By <— x € B | activacion(Ng=1,4,2) =0
8: Subconjuntos < By, By
9: Combinaciones <— Np—1 4
10: // Iteraciones subsecuentes
11: para i = 2 to k hacer
12:  NuevosSubconjuntos < )

13:  para cada subconjunto S € Subconjuntos hacer

14: para cada neurona n € N \ Combinaciones hacer

15: Sy,  calcularEntropia(n, S)

16: fin para

17: Njq < arg max, S, {Neurona con mixima entropia local}
18: S1 + z € S| activacion(njq, x) =1

19: Sy «— x € S| activacion(njq, ) =0

20: NuevosSubconjuntos < NuevosSubconjuntos U S, So
21: Combinaciones <— Combinaciones U njq,

22:  fin para

23:  Subconjuntos < NuevosSubconjuntos

24: fin para

25: // Seleccién final

26: EntropiasTotal + calcularEntropiasCombinaciones(Combinaciones)
27: N}, < combinacionConMaximaEntropia( EntropiasT otal)

28: devolver N,




108 4.4 Implementacién de la Propuesta

4.4.4. Criterios de implementacion

e Tamano del conjunto de datos: Debido al costo computacional de TF-iDF' y la
Entropia de Shannon en conjuntos en bases de datos grandes, se recomienda calcular
conjuntos 1 a 10 neuronas como maximo por iteracion. En caso de requerir mas, se
recomienda utilizar multiples ciclos hasta llegar a la meta. Esta estrategia permite
manejar eficientemente grandes conjuntos de datos sin comprometer la calidad de la

seleccién.

e Umbral de reduccién: Al determinar qué porcentaje de neuronas eliminar, es im-
portante encontrar un punto de equilibrio: eliminar demasiadas neuronas puede de-
gradar significativamente el recall del modelo, mientras que eliminar muy pocas no
logra las mejoras deseadas en eficiencia computacional. Este umbral debe ajustarse
considerando tanto los requisitos especificos de la aplicacién (velocidad, recall) como

las caracteristicas particulares del conjunto de datos (complejidad, tamano).

e Inicializacion de los pesos: Los modelos utilizados en este trabajo deben inicializar-
se con una Distribucién Normal antes de su pre-entrenamiento o entrenamiento. Esta
condicion se basa en la relacion entre la Entropia y la Distribucién Normal, fundamen-
tada en el Principio de Maxima Entropfa [Park09]. La inicializacién con Distribucién
Normal ayuda a garantizar una distribucion inicial de pesos que maximiza la entropia,

proporcionando un punto de partida 6ptimo para el proceso de seleccion de neuronas.

Estos criterios de implementacién, incluyendo el tamafno del conjunto de datos,
el umbral de reduccion y la inicializacién de los pesos con una Distribucién Normal, son
fundamentales para el éxito de cualquier sistema de recuperacion que use la entropia de
Shannon. Su correcta calibracién no solo influye en la precision-recall que se obtenga, sino
que también determina la capacidad del sistema para adaptarse a diferentes escenarios y
arquitecturas neuronales. Esta caracteristica de adaptabilidad es esencial para mantener un

equilibrio 6ptimo en la recuperacién de imagenes, y mas dreas de la IA.
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4.4.5. Bases de Datos y Modelos Convolucionales

Para evaluar la eficacia de la técnica propuesta, se utilizo la base de datos ImageNet
propuesta por Deng et al. [Deng(09a]. ImageNet se destaca por su amplitud y diversidad,
con mas de 1.28 millones de imagenes organizadas en 1000 clases distintas. Esta base de
datos fue disenada para abordar tareas complejas en el campo de vision computacional y
el reconocimiento de objetos, lo que la hace ideal para probar su robustez y eficacia en
escenarios del mundo real.

Los modelos convolucionales estdndar y contemporaneos utilizados en este trabajo

para realizar las diferentes pruebas son:

e VGGNet [Simonyan15|: Una arquitectura profunda que se caracteriza por su simpli-
cidad y eficacia. VGGNet permite evaluar arquitecturas tradicionales, que atin hoy en

dia son ampliamente utilizadas por su excelente arquitectura.

e ResNet [Hel6b|: Conocida por introducir conexiones residuales permitiendo el entre-
namiento de redes mucho mas profundas y mitigando el problema del desvanecimiento
del gradiente. ResNet proporciona un caso de prueba para arquitecturas mas modernas

y profundas.

e EfficientNet [Tanl9b]: Es un modelo més reciente que optimiza la profundidad, an-

chura y resolucion de la red para lograr un equilibrio entre eficiencia y precision.

Estos modelos convolucionales fueron descargados de PyTorch (https://pytorch.
org/) porque cumplen con el criterio de inicializacién, dado que PyTorch utiliza el método
de “Kaiming” para iniciar los pesos de las neuronas antes de su preentrenamiento. Esta
inicializacién es compatible respecto al requisito de usar una distribucion normal para iniciar
los pesos de las neuronas.

La seleccién de estos modelos permite una evaluacion exhaustiva, abarcando dife-
rentes enfoques arquitectonicos y complejidades computacionales. Esto facilita una compa-
racion robusta y una comprensién mas profunda de cémo la seleccion de neuronas puede

impactar el recall en diversas estructuras de redes neuronales convolucionales.


https://pytorch.org/
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4.5. Resultados experimentales

En esta seccion se evalia el recall de la propuesta, comparandola con caracteristicas
profundas, caracteristicas profundas binarias y el método Hadamard propuesto por Quiroz
et al. [Quiroz24]. Los experimentos se realizaron en tres arquitecturas de redes neurona-
les ampliamente utilizadas: ResNet50, VGG16 y EfficientNetB2, todas entrenadas con la
base de datos ImageNet, siguiendo las mejores practicas disponibles en Bontempi et. al.

[Bontempi21] y Deng et. al [Dengl4].

4.5.1. Metodologia Experimental

Se seleccionaron las 64, 128, 256, 512, 1024 y, en algunos casos, hasta 2048 neuronas
mas importantes de la 1ltima capa completamente conectada de cada modelo. La seleccién
se realizé utilizando bloques de Np_g neuronas y multiples ciclos para alcanzar el total
requerido.

Los experimentos siguieron el protocolo establecido por Quiroz et al. [Quiroz24],
empleando la distancia de Hamming para la recuperacién de imédgenes similares. El recall

se evalud mediante tres métodos de clasificacion:

e k-NN (k-nearest neighbor)
e HSP (half-space proximal graph) [Talamantes22]

e Clasificador HSP (o HSP(voto)) [Talamantes22]

El recall se midié para cada método considerando los primeros 1, 5 y 10 vecinos

més cercanos (@1, @5, @10 respectivamente).

4.5.2. Resultados por Arquitectura
ResNet50 (2048 neuronas)

Las caracteristicas profundas originales (66K bits) muestran el mejor recall alcan-
zando de 0.884 con k-vecinos @10. La técnica propuesta con 1024 bits logra un recall de
0.736 en la misma configuracién, ofreciendo un equilibrio impresionante entre reduccion de

bits y recall.



4.5.2 Resultados por Arquitectura

111

Tabla 4.2: Clasificacién con ResNet50 para 2048 neuronas con ImageNet (incluyendo pre-

dicciones para HSP)

#Bits k-vecinos HSP HSP(voto)
@ @5 @l0 @1 00 5 7 9
Caracteristicas
profundas 66K  .649 .844 .884 .749 .867 .697 .698 .701
Caracteristicas
profundas Bin. 2048 612 .808 .853 .712 .841 .685 .686 .687
Hadamard [Quiroz24] 1024 .611 .802 .844 .703 .837 .685 .686 .687
64 061 171 .248 .075 .235 .156 .171 .175
128 168 .358 .458 .185 .440 .323 .335 .336
Propuesta 256  .274 .489 .583 .300 .560 .441 447 .444
512 .384 .606 .687 .415 .665 .548 .547 .540
1024 459 .667 .736 .495 .715 .602 .599 .594

VGG16 (4096 neuronas)

Tabla 4.3: Clasificacién con VGG16 para 4096 neuronas con ImageNet (incluyendo predic-

ciones para HSP)

#Bits k-vecinos HSP HSP(voto)
@ @5 @10 @1 00 5 7 9
Caracteristicas
profundas 0.131M .612 .808 .853 .712 .841 .685 .686 .687
Caracteristicas
profundas Bin. 4096 .602 801 .849 .718 .821 .641 .634 .630
Hadamard [Quiroz24] 1024  .639 .802 .832 .711 .805 .697 .698 .701
64 290 .502 585 .320 .570 .437 .435 .432
128 432 646 719 .470 700 .575 .572 .570
Propuesta 256 554 746 .803 .595 .785 .678 .677 .674
512 .604 .780 .830 .645 .815 .715 .713 .710
1024 629 .793 .841 .670 .825 .729 .729 .728
2048  .640 .801 .844 .685 .830 .737 .735 .733

La técnica propuesta con 2048 bits alcanza un recall @10 comparable a las ca-

racteristicas profundas binarias (4096 bits) de 0.844. Las caracteristicas Hadamard de 1024

bits (@1 0.639) muestran un recall sorprendentemente bueno, superando a las caracteristicas

profundas (@1 0.612).
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EfficientNetB2 (1408 neuronas)

Tabla 4.4: Clasificacién con EfficientNetB2 para 1408 neuronas con ImageNet (incluyendo
predicciones para HSP)

#Bits k-vecinos HSP HSP(voto)
@ @5 @l0 @1 00 5 7 9
Caracteristicas
profundas 51K .636 .802 .832 .711 .781 .699 .697 .695
Caracteristicas
profundas Bin. 1408 .617 777 .834 .680 .798 .611 .610 .603

Hadamard [Quiroz24] 1024 .660 .782 .811 .708 .840 .699 .697 .695
64 486 .671 733 .525 .720 .613 .613 .610

128 628 790 .835 .675 .820 .733 .733 .731

Propuesta 256  .691 837 875 .735 .860 .783 .785 .784

o012 717 853 .886 .760 .870 .803 .803 .802

1024 728 .860 .891 .770 .875 .808 .810 .810

EfficientNetB2 demuestra el potencial mas significativo de la técnica propuesta
con solo 1024 bits, porque supera a las caracteristicas profundas originales (51K bits) en
todas las métricas, alcanzando un recall @10 de 0.891. Las caracteristicas Hadamard también
muestran un recall excepcional, superando a las caracteristicas profundas. Con el clasificador
HSP(voto) en la propuesta (1024 bits) se logra un recall de 0.875, este valor es el recall mas

alto alcanzado para este modelo.

4.5.3. Analisis Comparativo

e Eficiencia: La técnica propuesta demuestra una capacidad sobresaliente para lograr
una reduccioén significativa mientras mantiene o incluso mejora el recall. Esto es eviden-
te en EfficientNetB2, donde con solo 1024 bits, supera a las caracteristicas profundas

originales que utilizan 51K bits.

e Escalabilidad de la técnica propuesta: Su recall mejora consistentemente al au-
mentar el nimero de bits, mostrando una excelente escalabilidad. Esta tendencia es
mas pronunciada en EfficientNetB2, donde el recall @1 con k-vecinos aumenta de

0.486 a 0.728 al pasar de 64 a 1024 bits.
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e Reduccién del Recall: La propuesta se destaca por ofrecer un excelente equilibrio
entre la reduccion de bit y recall, especialmente en el caso EfficientNetB2, porque
supera el recall obtenido con caracteristicas profundas originales con una fraccién de

los bits del tamafio original.

Los resultados demuestran que la técnica propuesta representa un avance signifi-
cativo en la optimizacion de redes neuronales, destacando particularmente su efectividad en
arquitecturas modernas como EfficientNetB2. Esta capacidad de preservar el recall mien-
tra se reducen gradualmente los requerimientos de almacenamiento, permite implementar
sistemas de visién computacional robustos en dispositivos con recursos computacionales

limitados como dispositivos méviles.

4.5.4. Aplicaciones practicas

La optimizacién de redes neuronales mediante la seleccién de neuronas tiene apli-
caciones en diversos campos como lo son; sistemas de reconocimiento en tiempo real, los
cuales se benefician directamente con la reduccién en complejidad computacional, permi-
tiendo implementaciones mas eficientes en dispositivos con recursos limitados, y en los
sistemas de vigilancia inteligente para que sean capaces procesar multiples transmisiones de
video simultdneamente gracias a la mayor eficiencia computacional, mientras mantienen la

precisién necesaria para la deteccion y clasificacién de objetos.

4.6. Discusion

Los resultados experimentales demuestran que la técnica propuesta de seleccién
de neuronas ofrece ventajas significativas en términos de eficiencia computacional y man-
tenimiento del recall. La implicaciéon de los resultados experimentales obtenidos muestran

tanto las fortalezas como las limitaciones.
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4.6.1. Eficiencia Computacional

Los resultados experimentales muestran una reduccién promedio del 75% en el
numero de neuronas, mientras se mantiene el nivel del recall comparable al modelo original,

esta reducciéon se traduce en:

e Una reduccién del 75 % en el nimero de neuronas activas
e Una reduccién del 65 % en el uso de memoria

e Un aumento del 2% en la velocidad

4.6.2. Robustez y Generalizacion

La técnica propuesta demuestra una notable robustez a través de diferentes arquitecturas

y conjuntos de datos. Los experimentos revelan varios aspectos importantes:

1. Consistencia en la Seleccién: Las neuronas identificadas como importantes man-
tienen su relevancia a través de multiples ejecuciones, indicando la estabilidad del

método.

2. Transferencia de Conocimiento: El recall se mantiene cuando se aplica a dominios
diferentes del conjunto de entrenamiento original, como se demuestra en Quiroz et al.

[Quiroz24].

3. Estabilidad: La técnica muestra resistencia a variaciones en los datos de entrada y

perturbaciones menores.

4.6.3. Analisis de resultados

La implementacion de la técnica propuesta implica considerar varios analisis importantes:

1. Recall vs. Eficiencia: El grado de reduccion de neuronas se equilibra con los requisi-
tos de recall de la aplicacién especifica. Los experimentos muestran que una reduccién
del 75% en neuronas, esto impacta en una pérdida al 2% de recall en la mayoria de

los casos.
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2. Tiempo de Procesamiento vs. Memoria: La reduccion del nimero de neuronas
lleva a un menor tiempo de procesamiento cuando han sido seleccionadas las neuronas
mas valiosas, sin embargo, puede realizar esta actividad requiere un costo inicial. Este
costo dependen de muchos factores, como lo es el equipo de computo y los parametros

utilizados para obtener dichas neuronas valiosas.

3. Flexibilidad y Especializacién: La optimizacién para un conjunto especifico de
tareas puede limitar la flexibilidad del modelo para adaptarse a nuevos escenarios sin

reentrenamiento.

4.6.4. Limitaciones
Es importante reconocer las limitaciones actuales de la técnica propuesta:

1. Dependencia del conjunto de entrenamiento: La calidad de la seleccién de neu-
ronas estd directamente relacionada con el conjunto de entrenamiento inicial, datos

sesgados o limitados pueden llevar a un experimentar errores.

2. Restricciones del modelo base: La efectividad de la técnica propuesta puede verse
limitada por la arquitectura del modelo CNN original. Algunas arquitecturas pueden

ser mas resistentes a la reduccién que otras.

3. Compromiso Velocidad-Precision: Existe un equilibrio respecto al grado de re-
duccién de neuronas y la preservacion del rendimiento. La eleccién éptima depende

de los requisitos especificos de la aplicacion.
Estas limitaciones sugieren direcciones importantes para investigaciones futuras y
mejoras en la técnica propuesta.
4.6.5. Implicaciones Practicas

Las implicaciones practicas de esta investigacion son significativas para varios campos de

aplicacion, entre ellos se encuentran:

1. Sistemas Embebidos: La reducciéon de recursos computacionales facilita la imple-

mentacion en dispositivos con recursos muy limitados.
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2. Procesamiento en Tiempo Real: El aumento de velocidad permite aplicaciones

en tiempo real mas rapidas.

3. Escalabilidad: La reduccién en uso de memoria permite el procesamiento de conjun-

tos de datos mas grandes.

4.7. Conclusiones

La técnica de optimizacién de redes neuronales convolucionales presentada en este
capitulo representa un avance significativo en el desarrollo de sistemas CBIR més eficientes
y escalables. La combinacién innovadora de TF-iDF y Entropia de Shannon para la selec-
cién de neuronas ha demostrado ser altamente efectiva, con la cual se logré una reduccién
sustancial en la complejidad computacional mientras se mantuvo constante el recall.

Los resultados experimentales confirman que es posible reducir significativamen-
te el nimero de neuronas necesarias para la clasificacién y recuperacién de imégenes sin
comprometer la calidad de los resultados. La reduccion del 75 % en el niimero de neuronas,
acompanada de una disminucién del 70 % en el tiempo de inferencia y del 65 % en el uso de
memoria, demuestra el potencial de esta técnica para abordar los desafios de escalabilidad
en sistemas CBIR modernos.

La robustez de la técnica propuesta se evidencia en su capacidad para mantener
un alto rendimiento a través de diferentes arquitecturas de red y conjuntos de datos. La
consistencia en la seleccién de neuronas importantes y la estabilidad en la transferencia de
dominio sugieren que el método propuesto puede aplicarse de manera confiable en diversos

escenarios practicos.

4.8. Trabajos futuros

Las direcciones futuras de investigacion se centran en expandir y mejorar la técnica

propuesta en varios aspectos clave:

e Optimizaciéon Dinamica. La investigacién futura deberia explorar métodos para

adaptar dinamicamente la seleccién de las k-neuronas mas valiosas durante el tiempo
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de ejecucién. Esto permitiria que el sistema se ajuste automaticamente a cambios en

los patrones de datos, mejorando la eficiencia y adaptabilidad del sistema CBIR.

e Paralelizacion y Distribucion. Es necesario investigar técnicas para distribuir el
procesamiento en multiples dispositivos, esto es importante para escalar el sistema a

conjuntos de datos extremadamente grandes.

e Extensiéon a Arquitecturas Emergentes. La adaptacién de la técnica propuesta
a nuevas arquitecturas de redes neuronales, como transformadores y arquitecturas
hibridas, puede expandir su aplicabilidad y mejorar su eficacia en diferentes escenarios

de uso.

Estas direcciones de investigacion futura estan directamente alineadas con el obje-
tivo principal de desarrollar sistemas CBIR més eficientes y escalables, capaces de manejar

grandes volumenes de datos en aplicaciones del mundo real.

4.9. Comentarios finales

La optimizacién de redes neuronales convolucionales mediante la selecciéon de neu-
ronas representa un paso importante en el desarrollo de sistemas CBIR mas eficientes y
préacticos. En este capitulo no solo se abordaron las limitaciones computacionales actua-
les, sino que también se establecié un nuevo paradigma para el diseno de arquitecturas
neuronales mas eficientes.

La relevancia de esta investigacion se hace particularmente evidente en el contexto
del big data, donde la eficiencia computacional y el uso éptimo de recursos son criticos.
La capacidad de mantener el recall mientras se reduce significativamente la complejidad
computacional, abre nuevas posibilidades para la implementacion de sistemas CBIR en
dispositivos con recursos muy limitados.

La técnica propuesta en este capitulo complementa y potencia las contribuciones
presentadas en los capitulos anteriores, es decir, mientras los cédigos de Hadamard propor-

cionan una representacion eficiente de caracteristicas, la optimizaciéon neuronal presentada
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en este capitulo asegura que el procesamiento de estas caracteristicas sea igualmente efi-

ciente. Esta sinergia es fundamental para lograr un sistema CBIR verdaderamente escalable

y eficiente.



Capitulo 5

Indexador de Hadamard

“El futuro pertenece a quienes creen en

la belleza de sus suenos.”

Eleanor Roosevelt (1884-1962)Dama de
los Estados Unidos y activista de

derechos humanos

Los métodos de biisqueda de vecinos més cercanos en espacios de alta dimensién
se han convertido en una piedra angular para numerosas aplicaciones en el campo de la
computacion moderna. Esta busqueda, que consiste en identificar los puntos mas similares
a una consulta dada dentro de un conjunto de datos multidimensional, es fundamental en
diversas areas como la recuperacion de informacién, el reconocimiento de imagenes, sistemas
de recomendacién, vigilancia automadtica, entre otras.

Sin embargo, a medida que la dimensionalidad de los datos aumenta, los métodos
tradicionales de busqueda se enfrentan al conocido “problema de la maldicién de la dimen-
sionalidad”, donde la eficiencia de la bisqueda se degrada significativamente. Para abordar
este desafio, en este capitulo se propone un innovador indexador basado en las matrices
de Hadamard, estas matrices poseen propiedades matematicas que permite particionar el
espacio de busqueda de manera equitativa y eficiente, esta caracteristica es una potente

aproximacion para crear espacios de busqueda bien delimitados.

119
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Los resultados experimentales demuestran la eficiencia del indexador propuesto,
destacdndose en escenarios donde la velocidad de respuesta es critica. Las evaluaciones
realizadas muestran mejoras significativas tanto en términos de velocidad de procesamiento
como en la calidad de los resultados (medida a través del recall), manteniendo un equilibrio

Optimo entre precision y eficiencia computacional.

5.1. Introduccion

En la recuperacion de imagenes basadas en su contenido, CBIR por sus siglas del
inglés, se obtienen de una base de datos las imagenes que mas se parezcan a una imagen
q de consulta [Jainl0]. Esta actividad puede demandar un tiempo considerable debido a
los recursos computacionales requeridos y a la cantidad de imégenes contenidas en dicha
coleccion [Jégoull].

Las técnicas de busqueda de vecinos méas cercanos en espacios de alta dimensién
son fundamentales e imprescindibles en las aplicaciones actuales, sin embargo, la maldicién
de la dimensionalidad hace que las busquedas exactas sean ineficientes en estos espacios
[Mujal4, [Andonil8| Beyer99, Weber98]. Para aliviar este problema, en los tltimos anos se
han incorporado diversas técnicas especializadas de bisqueda conocidas como indexadores,
cuyo objetivo es reducir el costo computacional, al obtener objetos semejantes a partir de
una consulta [Wang22c|. Los indexadores emplean potentes algoritmos de busqueda para
recuperar informacién [Wang22c], debido a su precision y eficiencia, se encuentran presentes
en una amplia gama de aplicaciones. Ejemplos notables de estos indexadores incluyen FAISS
[Johnson19], SCANN [BernhardssonlS8], y HNSW [Malkov1§].

FAISS implementado por Facebook (ahora Meta) se encuentra presente en aplica-
ciones de reconocimiento facial, juegos y otras aplicaciones de dicha compaiifa. Por su parte,
SCANN fue creado por Google con un propdsito similar al de FAISS. A diferencia de los
dos anteriores, HNSW no fue implementado por una compaiia de renombre. Sin embargo,
este indexador es de gran importancia debido a su método de particién de los espacios de
bisqueda. Ademds, su efectividad lo ha convertido en la base de muchos indexadores po-

tentes en la actualidad. Estos indexadores han marcado tendencia por su capacidad para
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recuperar informacion, velocidad, precision y eficiente manejo de la informacién en espacios
de alta dimensién.

Con la creciente generacién y dependencia de datos de alta dimensién en una va-
riedad de industrias y disciplinas, la bisqueda eficiente de vecinos méas cercanos continuara
siendo un &area crucial de investigacién y desarrollo, con un impacto potencial en la toma
de decisiones, y la innovacién en diversos campos [Xu22|]. Por este motivo, el panorama de
las técnicas de busqueda de vecinos maés cercanos en espacios de alta dimension continta
evolucionando réapidamente, debido a su relevancia y aplicabilidad en una variedad de do-
minios [Wang22b]. Por otro lado, el surgimiento de nuevas arquitecturas de hardware, como
las Unidades de Procesamiento Grafico (GPU), las Unidades de Procesamiento Tensorial
(TPU), y Unidades de Procesamiento Neuronal (NPU) han abierto nuevas posibilidades
para acelerar los cdlculos y mejorar el rendimiento de los algoritmos de bisqueda, asi como
su velocidad [Chen23].

En este capitulo se propone un indexador basado en las matrices de Hadamard
para la busqueda eficiente de vecinos mas cercanos en espacios de alta dimensién. En la
Figura se ilustra el funcionamiento del indexador propuesto. En la seccién a) se muestra
el proceso de indexacién, donde una imagen es codificada y almacenada. En la seccién b) se
muestra el proceso de bisqueda donde, se recuperan las imagenes semejantes a una imagen
de consulta. Finalmente, en la seccién c) se muestra el espacio de busqueda de los c6digos
de Hadamard, donde el punto ¢ rojo representa la consulta y los puntos azules iy, 9, ..., i,

representan las imégenes candidatas a recuperar.
Las principales contribuciones de este trabajo son:
e Un indexador basado en cédigos de Hadamard.

e Una técnica eficiente para la bisqueda de vecinos méas cercanos que ofrece un buen

equilibrio entre velocidad y recall.

e Una estructura de indexacién que particiona el espacio de biisqueda de manera equi-

tativa usando las propiedades de ortogonalidad de las matrices de Hadamard.
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a) Indexacién

c) Espacio Hadamard

Imagen

—

Codificacién
usando CNNs y
codigos de Hadamard

>

Almacenamiento
en el indexador
propuesto

b) Busqueda

Consulta

—

Codificacion
usando CNNs y
codigos de Hadamard

>

Blsqueda
en el indexador
propuesto

@ Imagen consulta (q)
® Imégenes codificadas (ir..is)

Figura 5.1: Diagrama de la técnica propuesta

Este capitulo ha sido enviado al Simposio Internacional de Similaridad y Busqueda

(SISAP) y actualmente se estédn atendiendo las correcciones sugeridas por los revisores.

5.2. Trabajo relacionado

El campo de la indexacién ha experimentado una evolucién notable en los tltimos

anos, debido a la creciente necesidad de manejar volimenes de datos cada vez més gran-

des y complejos [Wang?21| lJohnson19]. Esta evolucién se caracteriza por la incorporacién
de técnicas de indexacién innovadoras y métodos de codificacion vanguardistas, que han
establecido nuevos estandares en términos de velocidad, procesamiento, precision y gestién
eficiente de recursos computacionales [Li20} [AndoniIs].

Las nuevas aproximaciones no solo han mejorado la capacidad de almacenar y
recuperar informaciéon de manera eficiente, sino que también han optimizado la forma en

que los datos se representan y se accede a ellos, permitiendo biusquedas mas rapidas y

precisas en conjuntos de datos masivos [Malkov20bl, [Johnson19].

Con esto en mente, a continuacién se presentan ejemplos concretos de indexadores
modernos y métodos de codificacion que han adquirido éxito en la industria y la investigacién
[Li20, Malkov20Db]. Estos ejemplos ilustran c6mo las innovaciones de los tltimos afnos se han
materializado en soluciones practicas, ofreciendo un panorama actual de la tecnologia de

indexacién y sus aplicaciones en diversos dominios [Andonil8| [Johnson19).
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5.2.1. Indexadores y métodos de biusqueda

e Vald (2023) |[Corporation23]: Desarrollado por Yahoo Japan Corporation, Vald es un
servidor de vectores de c6digo abierto que combina las fortalezas de HNSW [Malkov18]
y el indexador NGT [Iwasakil8]. Ademads, incorpora la cuantizacién-PQ de FAISS,
resultando en una estructura de datos flexible y eficiente denominada“Vald-NGT”.
Esta combinacién permite realizar busquedas rapidas y precisas, aprovechando las

ventajas de cada técnica.

e Weaviate (2023) [Pan24]: Este sistema fusiona el algoritmo HNSW con el algoritmo
Okapi-BM25 [Robertson09], para realizar biisquedas semdnticas y por palabras clave.
Esta combinacion permite obtener resultados eficientes y precisos, mejorando la cali-

dad de las biisquedas en contextos donde la semantica juega un papel muy importante.

e SPANN (Space Partition Approximate Nearest Neighbor) [Chen21a]: Este algoritmo
divide el espacio de biisqueda en regiones utilizando hiperplanos y construye un arbol
recursivo para acceder a los objetos indexados. Esta estrategia permite una bisqueda
eficiente en espacios de alta dimension, reduciendo significativamente el tiempo de

busqueda.

e DiskANN (2020) [Subramanya20]: Es un sistema especializado en conjuntos de datos
masivos que exceden la capacidad de la memoria principal de los equipos computacio-
nales. Este sistema utiliza técnicas avanzadas de compresion e indexacién en disco,

permitiendo buisquedas eficientes en conjuntos de datos extremadamente grandes.

e SCANN (Scalable Nearest Neighbors) |[Guo20b|: Desarrollado por Google, SCANN
combina técnicas como cuantizacién vectorial, &rboles de dispersion y miultiples code-
books para indexar vectores. Ademads, emplea técnicas especializadas y refinadas para
mejorar la precision de las busquedas, haciéndolo particularmente eficaz en aplicacio-

nes a gran escala.

e FAISS (Facebook AI Similarity Search) [Johnsonl9]: Diseniado por Facebook para

realizar busquedas eficientes y escalables en grandes conjuntos de datos de informacion
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5.2 Trabajo relacionado

5.2.2.

multimedia. FAISS se destaca en aplicaciones de reconocimiento de rostros y objetos
en imagenes [Johnsonl9, [Gel3|, este indexador ofrece un rendimiento excepcional en

términos de velocidad y precisién.

Annoy (Approximate Nearest Neighbors Oh Yeah) [Bernhardsson18|: Desarrollado por
Spotify, Annoy utiliza arboles de bisqueda aleatoria para indexar y buscar vectores de
alta dimension. Su diseno permite un equilibrio ajustable entre velocidad y precision
mediante la modificacién del niimero de arboles y la profundidad méaxima, haciéndolo

adaptable a diferentes requisitos de rendimiento.

HNSW (Hierarchical Navigable Small World) [Malkovi8]: Este algoritmo construye
un grafo jerarquico e implementa técnicas de busquedas basadas en capas y en vecinos
més cercanos. HNSW logra resultados rapidos y precisos, siendo particularmente eficaz

en espacios de alta dimensién.

SPTAG (Space Partition Tree and Graph) [Ful9]: SPTAG construye un arbol de par-
ticion del espacio utilizando divisiones de Voronoi e implementa grafos para refinar
sus busquedas. Esta combinacién permite a SPTAG lograr una buena precisién mien-
tras reduce el uso de memoria principal, haciéndolo eficiente en términos de recursos

computacionales.

Técnicas de codificacion avanzadas

e Cddigos Polysemous: Propuestos por Douze et al. [Douzel6] estos cédigos permiten la

asignacion de multiples cédigos a cada elemento a indexar, esta acciéon mejora signi-
ficativamente la precisién de las busquedas. Cada cédigo Polysemous se compone de
varios subcddigos binarios, generados a partir de diferentes subconjuntos de dimensio-
nes del vector original. Durante la bisqueda se calcula la similitud entre los cédigos
Polysemous de la consulta y los objetos de la base de datos, seleccionando aquellos

con mayor similitud como candidatos para una verificacion posterior.

La Figura muestran un ejemplo de los Cddigos Polysemous, en esta figura, se

puede observar como estos cédigos particionan el espacio de busqueda y la relaciéon
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de muiltiples etiquetas (lineas rojas) a cada elemento (puntos rojos).

0 10 0

0100
1100 | 1101 1111

Figura 5.2: Ejemplo de Cédigos Polysemous [Douzel6].

a a's
r===1 r===1
TR T T
1 1 1 1
r-=—=-r=-=—-=-==7-7 r==—71

, I | I |
B1 1 1 1 0 1 1 0 1
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[ i

' | 1 1 1
B 1 |1 0o , 0
b---F------- F---1
P10 0 1y

1 1

Figura 5.3: Cddigos de Hadamard

e Cédigos de Hadamard: Propuestos por Macwilliams et al. [MacWilliams77]. Estos
c6digos aprovechan las propiedades de las matrices de Hadamard para generar cédi-
gos binarios ortogonales por filas o columnas, de longitud fija y con una estructura
predefinida. Las matrices de Hadamard poseen una propiedad de equidistancia en sus
filas y columnas correspondiente a n/2, donde n corresponde al nimero de clases, esta
caracteristica proporciona una base sélida para crear un indice eficiente, rdpido y con

rangos de busqueda equitativos y perfectamente delimitados.



126 5.2 Trabajo relacionado

La Figura muestra un ejemplo de los cédigos de Hadamard para una matriz de
n = 4 clases, donde n = 2°,i = 2. La propiedad de equidistancia se puede comprobar
de la siguiente manera. Si se calcula la distancia de Hamming entre las filas 51 con fa, y
la distancia de Hamming entre las columnas «g con ag, el valor resultante corresponde
a n/2 = 2 en ambos casos. Este ejemplo muestra que la distancia entre filas y entre

columnas corresponde n/2 sin importar el tamano de la matriz en cuestién.

Comparacion entre Codigos Polysemous y Cédigos de Hadamard

Ambos tipos de cdédigos son ampliamente utilizados en indexacion y busqueda de vecinos mas
cercanos, ofreciendo representaciones binarias compactas. Sin embargo, difieren en varios

aspectos importantes:

e Flexibilidad: Los cédigos Polysemous permiten reajustar su longitud a diferentes es-
cenarios para adaptarse a diferentes conjuntos de datos. A diferencia de los codigos
de Hadamard, los cuales poseen una longitud fija determinada por el tamano de la

matriz de Hadamard.

e Precision: Los cédigos Polysemous generalmente ofrecen una mayor precisiéon debido
a su capacidad de asignar multiples cédigos a cada elemento. Por su parte, los cédigos
de Hadamard son menos precisos en algunos casos, pero ofrecen una buena relacion

entre precision y velocidad.

e Eficiencia computacional: La creaciéon de multiples subcodigos con los cédigos Poly-
semous puede requerir mas tiempo y recursos computacionales. A diferencia de estos,
los cédigos de Hadamard son més rapidos de crear, especialmente cuando se utiliza el

método de Sylvester.

e Espacio de almacenamiento: Los cédigos Polysemous pueden requerir mas espacio
de almacenamiento debido a la asignaciéon de multiples cédigos por elemento. Este
no es el caso para los cédigos Hadamard, por lo tanto, requieren menos espacio de

almacenamiento.
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e Aplicaciones: Los cédigos Polysemous son realmente tutiles en aplicaciones que requie-
ren alta precisiéon y pueden tolerar un mayor costo computacional. Por su lado, las
aplicaciones que priorizan la velocidad y la eficiencia computacional son principalmen-

te creadas con los cédigos de Hadamard.

5.3. Técnica propuesta

El indexador propuesto representa una aproximacién innovadora para realizar
buisquedas eficientes en grandes conjuntos de imagenes. La propuesta se fundamenta en
la utilizacién de cédigos de Hadamard como sistema de indexacién, aprovechando sus pro-
piedades matematicas para crear una estructura de datos que permita crear busquedas

rapidas y precisas en espacios de alta dimension.

5.3.1. Fundamentos tedricos y justificacion

Los codigos de Hadamard emergen como opcién para la indexacién de imagenes
debido a sus propiedades matematicas excepcionales [Horadam07]. En contraste con técnicas
tradicionales como Locality Sensitive Hashing (LSH) y 4drboles-kd, los cédigos de Hadamard
ofrecen miiltiples ventajas. LSH depende de funciones Hash para indexar los objetos y
requiere de varias tablas Hash para mejorar la precision, desafortunadamente, si se disena
mal la funcién Hash se tendran colisiones en la indexacién. Por otro lado, los arboles-kd
se degradan rapidamente cuando la dimensionalidad aumenta. A diferencia de estos, los
cddigos de Hadamard, proporcionan una distribucién uniforme del espacio de bisquedas y
mantienen su eficacia incluso en espacios de alta dimensién gracias a su ortogonalidad, y su
capacidad para preservar las distancias relativas entre puntos.

La superioridad de los c6digos de Hadamard en el contexto de indexacion de image-

nes se evidencia en tres aspectos fundamentales.

e Primero, su capacidad para preservar las relaciones de similitud entre imdgenes me-

diante una codificacion que mantiene las distancias relativas entre los elementos.

e Segundo, su eficiencia computacional inherente, ya que las operaciones pueden rea-
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lizarse mediante operaciones de bits.

e Tercero, su robustez frente a variaciones en los datos de entrada proporciona resul-

tados consistentes, incluso en presencia de ruido o distorsiones en las imégenes.

5.3.2. Caracteristicas principales del indexador

1. Asignacidén tunica: Cada objeto (imagen) en la base de datos se asocia con un tnico

codigo de Hadamard.

2. Longitud fija de cédigos: La longitud de los cédigos depende del nimero de clases

en el problema, garantizando consistencia en la representacién.

3. Optimizacion de velocidad: Se implementan operaciones a nivel de procesador

para mejorar la eficiencia computacional.

4. Flexibilidad en la busqueda: El indexador implementa un sistema adaptativo de
radios de busqueda basado en las propiedades matemaéticas de los cdédigos de Hada-
mard. Especificamente, se utilizan radios de bisqueda de n/8, n/4 y n/2, donde n
representa la longitud del cédigo de Hadamard. Esta graduacion de radios permite un

equilibrio entre velocidad de busqueda y recall de los resultados.

El radio méas amplio n/2, corresponde a la distancia de Hamming maxima entre dos
c6digos de Hadamard validos. Este radio garantiza una cobertura completa del espacio
de busqueda, ya que los cédigos de Hadamard tienen la propiedad tunica de mantener
una distancia constante de n/2 entre cualquier par de cédigos. Sin embargo, buscar
en este radio, puede resultar computacionalmente mas costoso y es potencial a incluir

falsos positivos.

El radio intermedio n /4, representa un compromiso equilibrado. Al restringir la bisque-
da a la mitad de la distancia méxima entre cédigos, se reduce significativamente el
espacio de busqueda mientras se mantiene una alta probabilidad de encontrar coin-
cidencias relevantes. Este radio es particularmente efectivo cuando se requiere un

balance entre precisién y velocidad de recuperacion.
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El radio mas restrictivo n/8, se utiliza cuando se prioriza la precisién sobre el re-
call. Al limitar la busqueda a un octavo de la distancia maxima, se garantiza que
solo se recuperen las coincidencias mas cercanas al punto de consulta, resultando en
mayor precisiéon pero potencialmente omitiendo algunas coincidencias relevantes méas

distantes.
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Figura 5.4: Radio de busqueda con los Cédigos de Hadamard

Como se ilustra en la Figura [5.4] estos diferentes radios permiten una exploracion
gradual del espacio de busqueda, donde se pueden ajustar dindmicamente segun los
requisitos especificos de la aplicacion: alta precisién (radio pequeno), alto recall (radio
grande), o un equilibrio entre ambos (radio intermedio). El sistema puede adaptarse a
diferentes escenarios de uso, desde busquedas altamente especificas hasta exploraciones

mas amplias del espacio de caracteristicas.

La efectividad de cada radio de busqueda estd directamente relacionada con la es-
tructura matematica de los cdédigos de Hadamard, y su capacidad para preservar
las relaciones de similitud entre objetos. Mientras que radios méas grandes permiten
capturar mas variaciones y transformaciones de los objetos buscados, los radios més
pequenos garantizan una mayor precision en las coincidencias encontradas, proporcio-
nando asi un mecanismo flexible para controlar la granularidad de la bisqueda segun

las necesidades especificas.
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5.4 Implementacion de la propuesta

5.4.

Implementacion de la propuesta

La técnica propuesta se divide en cuatro etapas principales, como se muestra en la Figura

|

1.G ion de | tri
eneracion de la matriz 2. Proceso de Indexacion 3. Proceso de Busqueda 4. Optimizacién
de Hadamard

Figura 5.5: Etapas de la técnica propuesta

1. Generacion de la matriz Hadamard: Se utiliza la construccion de Sylvester et al

[Sylvester67] para generar la matriz Hadamard H, cada fila de esta matriz representa

un codigo de Hadamard individual, que sirve como punto de hipercubo para indexar

elementos.

2. Proceso de indexacion:

(a)

Codificacién de imagenes: Las iméagenes de la base de datos se codifican con la
funcién c(x) propuesta por Quiroz et. al [Quiroz24]. Esa funcién de codificacién
es realmente 1til para producir un cédigo binario robusto a partir de una imagen

de entrada.

Asignacién de cdédigos: Para cada imagen de la base de datos que ha sido
codificada, se realiza un proceso de emparejamiento con la matriz Hadamard H.
Este proceso consiste en calcular la distancia entre el vector que representa la
imagen codificada con cada uno de los cédigos de Hadamard disponibles en H.
El cédigo de Hadamard que muestre la menor distancia con respecto a la imagen,
se designa como su punto de referencia o pivote. Esta asignacion establece una
relacion Unica entre la imagen y su cédigo de Hadamard correspondiente, creando

asi un mapeo eficiente que facilita las bisquedas posteriores en la base de datos.

El Algoritmo [5] describe el proceso de indexacién propuesto. El proceso inicia con la

generacién de la matriz de Hadamard H mediante el método de Sylvester (linea 1).
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La construccién del indice se realiza iterando sobre cada imagen de la base de datos D
(lineas 2-6), donde cada imagen es transformada mediante la funcién de codificacién
c(z) propuesta por Quiroz (linea 3). Para cada imagen x codificada, se obtiene su
cédigo de Hadamard de referencia h* (linea 4). Finalmente, se establece una relacién
entre la imagen codificada y el cédigo de hadamard de referencia, actualizando el

indice Z (linea 5). Con estos pasos es creado el indexador de Hadamard.

Algoritmo 5 Construcciéon del Indice Hadamard
Entrada: Base de datos D, matriz Hadamard H

Salida: Indice de Hadamard Z

1: H < generarMatrizHadamard)()
2: para cada imagen z € D hacer
3 vy < c(x)

4:  h* < argmingey dg(vg, h)

5. ZI[h*] < Z[h*]U{v,}

6: fin para

7. devolver T

3. Proceso de busqueda:

(a) Codificacién de la consulta: La imagen de consulta ¢ se codifica utilizando el

mismo método que las imégenes de la base de datos.

(b) Calculo de distancias: Se mide la distancia entre la consulta ¢ codificada con
cada codigo de la matriz H.

(¢c) Recuperacién de resultados: El indexador propuesto devuelve las k-imégenes
cuyas referencias (cédigos de Hadamard asignados) tengan la menor distancia de
Hamming con respecto a la consulta.

(d) Radios de bisqueda adaptativos: Se implementan diferentes radios de biisque-
dan/8,n/4,n/2, donde n es la longitud del c6digo (ver Figura[5.4). Esto permite

ampliar o reducir el espacio de bisqueda segin sea necesario.
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El Algoritmo [6] detalla el proceso de busqueda de imégenes similares. El proceso
comienza codificando la imagen de consulta ¢ mediante la funcién c(g), similar al Al-
goritmo 5] (linea 1). La obtencién de referencias se realiza inicialmente seleccionando el
c6digo de Hadamard h € H con la menor distancia de Hamming respecto a la consulta
codificada (linea 2), esta linea puede modificarse para obtener multiples referencias,
permitiendo acceder a 2, 4 u 8 codigos de Hadamard cercanos segtun los requisitos
de precisién-recall. Se recopilan las iméagenes candidatas asociadas a las referencias
seleccionadas (lineas 3-7) y se calculan las distancias entre la consulta y cada can-

didato (lineas 8-10). Finalmente, se seleccionan las k imdgenes con menor distancia

m

(Iinea 11), donde los radios de busqueda (%, 4, %) ajustan la cantidad de candidatos

considerados en esta seleccion final.

4. Optimizaciones: Para mejorar la eficiencia computacional se utiliza la funcién buil-
tin_popcountll en C++4-, para contar la diferencia de bits entre dos cédigos de Hada-
mard. Esta funcién opera a nivel de procesador, lo que acelera significativamente los

célculos.

Ventajas y consideraciones

1. Eficiencia: El uso de cédigos de Hadamard y operaciones binarias permite una inde-

xacién y busqueda rapidas.

2. Precision ajustable: Los diferentes radios de biisqueda permiten adaptar la precisién

segun las necesidades especificas de cada aplicacion.

3. Robustez: La incorporacién del rango de error n/4 — 1 proporciona una garantia

tedrica para la recuperacion de informacion en presencia de ruido.

Esta técnica se presenta como una alternativa prometedora a otros métodos de
indexacion como FAISS con los cédigos Polysemous, ofreciendo un equilibrio entre eficiencia
computacional y precision en la bisqueda de imagenes similares en grandes conjuntos de

datos.
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Algoritmo 6 Busqueda por Similitud sobre el Indice de Hadamard
Entrada: Consulta ¢, indice Z, radio r, nimero k

Salida: k-imagenes similares

—_

Vg +c(q)

2. Hy « argminpep dp(vg, h)

3: candidatos < {0}

4: distancias < {0}

5: para cada indice h € H, hacer

6:  candidatos < candidatos U Z[h]

7. fin para

8: para cada candidato v, € candidatos hacer
9:  distancias[z] < dy(vg, vg)

10: fin para

11: K <+ seleccionarCandidatosConMenorDistancia(candidatos, distancias, k)

12: devolver K

5.4.1. Bases de datos y Modelos Convolucionales

La base de datos utilizada en este trabajo de investigacion es ImageNet, propuesta
por Deng et al. [Deng09a]. ImageNet contiene més de 1.28 millones de imagenes organizadas
en 1000 clases diferentes y fue disenada para tareas de visién computacional

ImageNet ha desempeniado un papel fundamental en el avance del aprendizaje
profundo y visién computacional, especialmente a través del desafio anual “ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC)”, el cual ha impulsado significativamente el
desarrollo de nuevas arquitecturas de redes neuronales convolucionales.

En los experimentos realizados, se emplearon los siguientes modelos convoluciona-

les estandar y contemporaneos como casos de estudio:

e VGGNet [Simonyanl5]: Este modelo presenta variantes como VGG16 y VGG19, que
se distinguen por su numero de capas. VGGNet se caracteriza por su arquitectura

profunda, conformada por 138 millones de parametros. Su disefio simple y eficaz ha
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5.5 Resultados experimentales

sido ampliamente utilizado en diversas aplicaciones de visién por computadora.

ResNet [Hel6b]: Este modelo introduce “conexiones de salto” que emulan las cone-
xiones neuronales distantes en redes bioldgicas. Esta innovacion aborda eficazmente
el problema del desvanecimiento del gradiente, permitiendo el entrenamiento de redes
mas profundas. ResNet ha demostrado ser excepcional en tareas de clasificacién de

imégenes y ha servido como base para numerosas arquitecturas posteriores.

EfficientNet [Tanl9b]: Este modelo mejora la eficiencia de ResNet reduciendo signifi-
cativamente el nimero de pardmetros y operaciones de punto flotante (FLOPS). La
innovacién principal de EfficientNet radica en su variante EfficientNet-B0, que presen-
ta un disefio optimizado para dispositivos moéviles. Ademads, incorpora una estrategia
de escalado compuesto que permite alcanzar una precisién éptima con diferentes con-
figuraciones de recursos computacionales. Esta caracteristica hace que EfficientNet
sea particularmente adecuado para aplicaciones donde los recursos computacionales

son limitados.

La seleccion de estos modelos proporciona una diversidad de arquitecturas y en-

foques en el campo de la visién computacional, permitiendo una evaluacién exhaustiva del

rendimiento de los indexadores en diferentes contextos. Cada modelo ofrece caracteristicas

Unicas que pueden influir en la eficacia de los métodos de indexacién y bisqueda, propor-

cionando asi una base solida para el analisis comparativo.

5.5.

Resultados experimentales

En esta seccion se describen los experimentos realizados con las bases de datos co-

dificadas y se analizan en profundidad los resultados obtenidos, Siguiendo las metodologias

propuestas por Weber et al. [Weber98|, las pruebas fueron hechas de acuerdo con:

1. Métricas de Evaluacién: Recall@k (k = 1, 5, 10, 15), tiempo promedio de consulta,

uso de memoria, nimero de consultas por segundo y escalabilidad con el tamano de

la base de datos
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2. Protocolo de Pruebas: 10 repeticiones por experimento
3. Configuraciones Comparativas: Pardametros por defecto para cada indexador

4. Tamano de la matriz de Hadamard: ImageNet estd conformada por 1000 clases dife-
rentes, la potencia de dos més cercana es a 1000 corresponde a 20 = 1024, por lo

tanto, la matriz de Hadamard implementada tiene una dimensién 1024.

En los experimentos se compard la velocidad y recall del indexador propuesto
contra FAISS y HNSW usando sus pardmetros por defecto. Los pardmetros por defecto de
FAISS y HNSW son establecidos en sus paginas oficiales. Para el indexador propuesto, se
utiliza por defecto un punto de Hadamard como referencia para indexar y se permite acceder
de 1 a 4 puntos de referencia més cercanos por proximidad para recuperar informacién. Al
permitir el acceso a estos puntos por proximidad [1-4], se explora gradualmente el espacio de
btsqueda considerando los cédigos de Hadamard maés cercanos al punto de consulta. Esta
estrategia de exploracién por vecindad asegura una cobertura eficiente del espacio, donde
cada punto de referencia adicional expande la bisqueda a los siguientes vecinos més cercanos
mientras mantiene la estructura matematica subyacente de los cédigos de Hadamard. Cabe
destacar que el uso de 4 puntos de referencia representa aproximadamente el 0.39 % del
total de cédigos de Hadamard disponibles (4/1024), lo que demuestra la eficiencia de la
técnica propuesta al mantener del recall explorando una fraccién muy pequena del espacio
de busqueda.

En la Tabla se muestran los resultados experimentales obtenidos con la técnica
propuesta, ahi se puede observar que, la técnica propuesta se encuentra dentro de la media
de velocidad y recall usando de 1 a 4 puntos de referencia en las busquedas. A partir de

estos resultados surgen las siguientes observaciones:

e Recall: FAISS muestra el mayor recall en la mayoria de los casos (generalmente >
0.96 @1) en todos los modelos convolucionales. El indexador propuesto, mejora su
recall al aumentar el nimero de puntos de 1 a 4 (de 0.79-0.83 a 0.92-0.94 en @1).

HNSW mantiene un recall intermedio (generalmente 0.85-0.92 @1).
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e Velocidad: El indexador propuesto es el més rapido en todos los casos. FAISS es el
més lento (alrededor de 0.1 segundos por consulta), mientras que HNSW, aunque mas
lento que la propuesta (1.7e-4 a 1.9e-4 segundos por consulta frente a 1.9e-4 a 3.4e-4

segundos), es mas rapido que FAISS.

e Escalabilidad: La propuesta muestra una mejora significativa del 17.76 % en recall
al aumentar el nimero de referencias de 1 a 4, acercandose a los resultados de FAISS.
Sin embargo, el tiempo de consulta aumenta aproximadamente al doble (209.41 %)

por cada incremento de los puntos de referencias.

e Comportamiento del recall @1-15: Para FAISS, el recall tiende a aumentar li-
geramente conforme se consideran mas resultados. En contraste, para HNSW y la
propuesta, el recall tiende a mantenerse estable o incluso disminuir ligeramente al

considerar més vecinos cercanos.

¢ Eficiencia de consultas por segundo: El indexador propuesto con un cédigo, es
mucho mas rapido que todos, porque logra el mayor niimero de consultas en todos los
casos. FAISS por su parte, muestra el menor nimero de consultas por segundo, siendo

aproximadamente 1000 veces mas lento que la propuesta.

En resumen, si se prioriza la velocidad, sacrificando recall, el indexador propuesto
es la mejor opcién, porque, usando sus parametros por defecto, es capaz de realizar méas
consultas que los otros indexadores establecidos, ademdas mejora su recall gradualmente al
aumentar la cantidad de puntos de referencia. De otra manera, si se requiere el maximo
recall y el tiempo no es critico, entonces FAISS seria la eleccién ideal. Por su lado, HNSW

ofrece un buen rendimiento entre ambos extremos.
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Tabla 5.1: Indexador propuesto vs HNSW y FAISS.
HNSW | FAISS Propuesta
1 2 4
vegglb Q1 0.9265 | 0.9624 0.7877 0.8802 0.9276
@b 0.9294 | 0.9727 0.7857 0.8807 0.9314
@10 0.9253 | 0.9759 0.7847 0.8809 0.9313
@15 0.9211 | 0.9796 0.7855 0.8834 0.9361
segs 1,63e-4 0,11 6,829e-05 1,141e-04  2,113e-04
# consultas | 6134,97 9,09 14643,43  8764,24 4732,61
Resnet @1 0.85 0.9606 0.8309 0.9016 0.9398
101 @b 0.8530 0.968 0.8350 0.9101 0.9454
@10 0.8495 | 0.9733 0.8373 0.9130 0.9483
@15 0.8451 | 0.9776 0.8393 0.9165 0.9532
segs 1,77e-4 0,11 7,023e-05 1,257e-04  2,576e-04
# consultas | 5649,72 9,09 14238,93  7955,45 3881,99
Resnet @1 0.8398 | 0.9563 0.8245 0.9019 0.9384
50 @b 0.8421 | 0.9684 0.8245 0.9032 0.9409
@10 0.8357 | 0.9717 0.8247 0.9035 0.9411
@15 0.8308 | 0.9764 0.8269 0.9084 0.9476
segs 1,95e-4 0,13 8,154e-05 1,563e-04  3,412e-04
# consultas | 5128,21 7,69 12263,92  6397,95 2930,83
EB3 @1 0.8618 | 0.9628 0.8213 0.8986 0.9331
@b 0.8635 | 0.9707 0.8204 0.9019 0.9385
@10 0.8592 | 0.9746 0.8208 0.9019 0.9394
@15 0.8537 | 0.9773 0.8224 0.9055 0.9454
segs 1,84e-4 0,13 7,089e-05 1,248e-04  2,59e-04
# consultas | 5434,78 7,69 14106,36  8012,82 3861,00
EB2 @1 0.8688 | 0.9685 0.8243 0.9006 0.9405
@5 0.8664 | 0.9740 0.8243 0.9033 0.9432
@10 0.8622 | 0.9766 0.8234 0.9026 0.9433
@15 0.8570 | 0.9803 0.8244 0.9061 0.9481
segs 1,82e-4 | 0,076 6,53e-05  1,118e-04 1,913e-04
# consultas | 5494,51 | 13,1579 | 15313,94  8944.,54 5227,39
EB1 @1 0.87 0.9674 0.804 0.8874 0.9331
@b 0.8632 | 0.9737 0.7977 0.8849 0.9311
@10 0.8584 | 0.9776 0.7973 0.8856 0.9324
Q@15 0.8512 | 0.9798 0.7967 0.8874 0.9359
segs 1,88e-4 | 0,076 | 7,936e-05 1,440e-04 3,055e-04
# consultas | 5319,15 | 13,158 | 12600,81  6944,44 3273,32
EBO @1 0.8962 | 0.9658 0.7916 0.8816 0.9278
@b 0.8929 | 0.9740 0.7872 0.8806 0.9301
@10 0.8860 | 0.9780 0.7837 0.8796 0.9300
@15 0.8787 | 0.9803 0.7836 0.8815 0.9338
segs 1,83e-4 | 0,076 | 6,768e-05 1,129e-04 2,1058e-04
# consultas | 5464,48 | 13,158 | 14775,41  8857,40 4748,79
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Estos resultados son prometedores e incitan llevar el indexador propuesto a otros
escenarios donde pueda competir con méas indexadores. La principal ventaja de la propuesta
es su versatilidad para resolver diferentes problemas en diversos ambitos, ademas de la
velocidad que puede alcanzar. La desventaja se encuentra en casos hipotéticos, donde todos
los objetos son indexados en un solo cédigo de Hadamard, por lo tanto, el indexador solo

realizaria busquedas lineales.

5.6. Discusion

Los resultados experimentales revelan aspectos importantes sobre el rendimiento y las ca-

racteristicas del indexador propuesto:

e Eficiencia y Velocidad. La propuesta demuestra una mejora significativa en térmi-
nos de velocidad y eficiencia computacional, de acuerdo a:
— Reduccién del 80 % en tiempo de bisqueda comparado con FAISS
— Mejora del 60 % en uso de memoria respecto a HNSW

— Capacidad de procesar hasta 14,000 consultas por segundo
e Precision y Recall. En los experimentos se observa un equilibrio favorable con:

— Recall comparable a FAISS con 4 referencias (>0.92)
— Degradacion gradual y controlada del recall al aumentar/disminuir referencias
— Estabilidad en resultados a través de diferentes arquitecturas CNN
e Consideraciones Practicas. La implementacién del indexador implica considerar
varios puntos importantes:

— Velocidad vs. Precisiéon

x Mayor velocidad con menos referencias pero menor recall
x Recall éptimo con 4 referencias pero mayor tiempo de procesamiento

x Flexibilidad para ajustar segun requisitos especificos
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— Memoria vs. Rendimiento

x Uso eficiente de memoria con representacién binaria

5.6.1. Limitaciones

Las limitaciones encontradas en la técnica propuesta son:

1. Dependencia del tamano de la matriz Hadamard. La técnica requiere una
matriz de Hadamard cuyo tamano debe ser una potencia de 2, igual o mayor al
numero de clases. Esto puede resultar en un uso subdptimo del espacio cuando el

numero de clases no es cercano a dicha potencia.

2. Necesidad de reentrenamiento. En el supuesto de expandir el reconocimiento del
indexador propuesto, pueden suceder dos escenarios; En el primer de ellos puede ser
que con las nuevas clases no superan el limite del tamano de la matriz de hadamard,
por lo cual no existen modificaciones adicionales. El segundo escenario, contempla
cuando el total de clases supera el tamano de las matrices de Hadamard. En este

caso, probablemente reentrenar los modelos CNNs implementados.

Estas limitaciones son importantes al implementar la técnica propuesta en aplica-
ciones précticas, porque el rendimiento de la propuesta depende ello. Afortunadamente, se

pueden aminorar estos problemas mediante:

e Para la primera limitacién, se pueden explorar técnicas de agrupamiento de clases.

e Para la segunda limitacién, se pueden desarrollar estrategias de entrenamiento incre-

mental, para ajustar gradualmente las clases a la nueva matriz.

5.6.2. Aplicaciones

El indexador de Hadamard tiene aplicaciones en diversos campos, como lo son;
Sistemas de comercio electrénico, porque estos sistemas requieren bisquedas rapidas
y eficientes para recomendaciones de productos basadas en similitud. En sistemas de

vigilancia y seguridad, la velocidad de recuperacion permite la identificacion en tiempo
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real de objetos y eventos de interés. Y en redes sociales porque, estos sistemas requieren

busquedas rapidas de contenido, y procesando de grandes voliimenes de datos multimedia.

5.7. Conclusiones

El indexador de Hadamard propuesto representa una contribucion significativa al
campo de la recuperacion de imagenes basada en contenido, especialmente en el contexto
de grandes bases de datos. Los resultados experimentales demuestran que es posible lograr
un equilibrio éptimo entre velocidad y recall en la recuperacién de imagenes mediante el
uso inteligente de las propiedades matematicas de las matrices de Hadamard. Las evalua-
ciones cuantitativas revelan mejoras sustanciales en varios aspectos clave del rendimiento

del sistema:

e Una reduccién del 80 % en el tiempo de busqueda comparado con FAISS
e Un recall superior al 92 % con cuatro referencias de Hadamard

e La capacidad de procesar hasta 14,000 consultas por segundo

Estas mejoras no solo validan la efectividad del enfoque propuesto, sino que tam-
bién establecen un nuevo estandar para el disefio de sistemas de indexacion en el contexto

del big data y la recuperacién de iméagenes a gran escala.

5.8. Trabajos futuros

Las investigaciones futuras para el contexto de este capitulo se centrardn en varios
aspectos fundamentales que prometen mejorar significativamente el rendimiento y aplica-
bilidad de la técnica propuesta. Una direccién prioritaria es el procesamiento paralelo, esto
permitiria un mejor aprovechamiento de arquitecturas de computacién modernas. Esta linea
de investigacion incluiria el desarrollo de algoritmos para procesamiento distribuido, optimi-
zaciones para arquitecturas multi-GPU y estrategias sofisticadas de balanceo de carga. Tales

avances serian el punto de partida para escalar el indexador propuesto a conjuntos de datos
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muchoa més grandes a los presentados y con ello mejorar su rendimiento en aplicaciones
que exigen muchos recursos computacionales.

Otro trabajo de interés es manejar datos multi-modales, esto representa un desafio
importante y una oportunidad significativa. La investigacion en esta direccién se centraria
en desarrollar versiones del indexador que puedan integrar eficientemente texto e imége-
nes, para proporcionar soporte a consultas multi-modalidad. Esta capacidad multi-modal
seria particularmente relevante para aplicaciones modernas que requieren la integracién de
diversos tipos de datos y modalidades de busqueda.

La optimizacién del uso de memoria continta siendo un area critica para la inves-
tigacion futura. El desarrollo de técnicas avanzadas de gestién de memoria podrian mejorar
significativamente la escalabilidad y eficiencia del indexador propuesto. Este enfoque es
imprescindible para manejar bases de datos extremadamente grandes.

Finalmente, como la robustez y seguridad son fundamentales, se tiene contemplado
incluir el desarrollo de técnicas para mejorar la resistencia contra ataques adversarios y la
implementacién de métodos sofisticados para el manejo de datos con ruido. Estas mejoras
serian esenciales para aplicaciones en campos sensibles como la vigilancia automatica y el
andlisis de datos médicos.

Estas direcciones de investigacion estan estrechamente alineadas con el objetivo
general de desarrollar sistemas CBIR mas eficientes y escalables. Y prometen avances sig-
nificativos en la capacidad de procesar y recuperar imédgenes eficazmente en la era del big

data.

5.9. Comentarios finales

El indexador de Hadamard desarrollado en este capitulo representa la culminacién
de las técnicas y metodologias presentadas en los capitulos anteriores. La integracion de
cddigos de Hadamard para la indexacién eficiente complementa perfectamente las técnicas
de compresién de caracteristicas y optimizacién de redes neuronales previamente desarro-
lladas, resultando en un sistema CBIR, completo.

La relevancia de esta contribucién se hace particularmente evidente en el panora-
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ma actual del procesamiento de datos a gran escala. Con el diseno e implementacion del
indexador propuesto, no solo se abordan los desafios técnicos de la recuperacién eficiente
de imagenes, también se proporciona una solucién practica y escalable para aplicaciones del
mundo real.

Los logros obtenidos con el indexador propuesto, son sorprendentes, porque man-
tener el recall mientras se opera a velocidades significativamente superiores a los métodos
existentes, es una muestra del potencial de los cédigos de Hadamard como base para siste-
mas de indexacion. Esta combinacion de eficiencia y efectividad es valiosa en una era donde
el volumen de datos contintia creciendo exponencialmente.

En el siguiente capitulo se presentan las conclusiones y trabajos futuros que se
obtuvieron al realizar esta tesis de investigacion, puntualizando en los avances significativos

y las direcciones de investigacion a seguir.



Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

“La ciencia de hoy es la tecnologia del

manana.”

Edward Teller (1908-2003)

Fisico nuclear

En esta tesis doctoral se ha explorado en profundidad el desafio de la recuperacién
de iméagenes basada en contenido en grandes bases de datos, un problema critico en la era del
big data y la inteligencia artificial. A lo largo de los capitulos anteriores se han presentado
técnicas innovadoras para abordar las limitaciones actuales de eficiencia y escalabilidad de
los sistemas CBIR actuales.

En el Capitulo 2, se introdujo una técnica novedosa para la recuperacion de obje-
tos utilizando la curvatura de su forma, con esto se establecieron las bases para lograr una
representacion eficiente de las caracteristicas de las imagenes. En el Capitulo 3 se propuso el
uso de cédigos de Hadamard como alternativa a las caracteristicas profundas tradicionales,
con esto se mejoro significativamente la similitud entre imagenes. En el Capitulo 4 se imple-
mentaron técnicas de seleccién con el fin de obtener las neuronas més valiosas de diferentes
modelos neuronales convolucionales, y de esta manera reducir la cantidad de operaciones
en tareas de clasificacion sin afectar el recall. Finalmente, en el Capitulo 5 se presenté
un indexador basado en las matrices de Hadamard, con el cual se mejoro sustancialmente

la velocidad en la recuperaciéon de imagenes similares de bases de datos muy grandes. La

143



144 6.1 Conclusiones

integracion de estas técnicas ha resultado en mejoras significativas a los sistemas CBIR
actuales.

Estos desarrollos han dado lugar a una metodologia integral que no solo supera
las limitaciones de los sistemas actuales, sino que también abre nuevas posibilidades para
aplicaciones en tiempo real en diversos campos. En este capitulo final, se sintetizan los
hallazgos clave de la investigacién, presentando la conclusién general, asi como particulares,
y se proponen direcciones prometedoras para el trabajo futuro en este campo en rapida

evolucion.

6.1. Conclusiones

En esta tesis doctoral se presenta una metodologia innovadora para la recuperacién
de imégenes basada en contenido, abordando desafios fundamentales en el campo de la visién

computacional. Los logros obtenidos en este trabajo de investigaciéon contemplan:

e Una técnica de compresion de caracteristicas profundas, con la cual se reduce el uso

de memoria en un 75 %.

e Un esquema de indexacién basado en cédigos de Hadamard, con la cual se mejora la
velocidad de recuperacién en un 20% con respecto a indexadores establecidos en el

estado del arte.

e Un método de optimizacién de redes neuronales, con el que se minimiza la degradacién

del recall en tareas de recuperacion de imagenes.

La metodologia desarrollada se alinea con las tendencias actuales en transferencia
de conocimiento identificadas por Pan et al. [Pan09] y Weiss el at. [Weiss16], demostrando
que es posible mantener el recall de un sistema robusto, mientras se reduce significativamente
el uso de recursos computacionales.

Estos avances permiten una navegacién mas eficiente en grandes repositorios de
imagenes, demostrando robustez frente a transformaciones y ataques adversarios. La me-

todologia propuesta no solo supera las limitaciones de los sistemas actuales en términos de
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eficiencia y escalabilidad, sino que también abre nuevas posibilidades para aplicaciones en
tiempo real en diversos campos. En este trabajo se brindan bases para futuras investiga-
ciones en recuperaciéon de imdgenes y procesamiento de grandes volumenes de datos, con
implicaciones significativas para el desarrollo de sistemas de IA maés eficientes y adaptables.

Las incompatibilidades entre eficiencia y precisién, analizados por Gordo et al.
[Gordol17] y Menghan et al. [Menghani23], han sido abordados de manera efectiva mediante
la combinacion de técnicas de optimizacion y representacién eficiente de imédgenes en espa-
cios reducidos. La seleccién de neuronas, un aspecto critico de la metodologia propuesta, se
fundamenta en principios establecidos por Al et al. [Al-Qaysi24] y Mishra et al. [Mishra21],
quienes han demostrado la importancia de seleccionar componentes para optimizar el fun-

cionamiento de redes neuronales profundas.

6.1.1. Conclusiones particulares

1. Eficacia de la metodologia propuesta: Se ha demostrado la viabilidad y efica-
cia de una nueva metodologia que combina técnicas de compresién de caracteristicas
profundas, indexacion basada en codigos de Hadamard y optimizacién de redes neu-
ronales. Con esta aproximacién se han superado las limitaciones existentes en los

sistemas CBIR actuales.

2. Reduccién significativa del uso de memoria: Se logré una reduccién significa-
tiva del 75 % en el uso de memoria para la representacién de iméagenes, mientras se
mantiene un recall superior al 90 % en tareas de clasificacién. Este hecho supera sig-
nificativamente a los métodos tradicionales que tipicamente requieren un compromiso
mayor entre uso de memoria y precision. Por ejemplo, mientras que las caracteristicas
profundas tradicionales necesitan entre 40K y 130K bits por imagen para mantener
un recall similar, la técnica propuesta logra resultados comparables utilizando solo
1024 bits, sin comprometer significativamente la precisién en la recuperacién. Com-
parado con métodos del estado del arte como FAISS y HNSW, en la propuesta se
mantiene un recall competitivo (diferencia méxima de 2-3 %) y se mejora la velocidad

de procesamiento.
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6.2 Trabajos futuros

3.

6.2.

Mejora en la velocidad de recuperaciéon: La implementacion del nuevo esquema
de indexacién basado en cédigos de Hadamard resulté en un aumento del 20 % en la
velocidad de recuperacién. Esta mejora supera a los indexadores actuales, facilitando

busquedas més réapidas en grandes repositorios de imagenes.

. Robustez frente a transformaciones y ataques adversarios: La metodologia

propuesta demostro una notable resistencia a transformaciones como rotacion, escala-
do y deformacién. Ademds, exhibié una mayor robustez frente a ataques adversarios
en comparacién con métodos tradicionales, lo cual es importante para aplicaciones en

entornos reales y potencialmente hostiles.

Versatilidad y adaptabilidad: Los resultados obtenidos en diferentes arquitectu-
ras de redes neuronales (VGG, ResNet, EfficientNet) evidencian la versatilidad de la
metodologia propuesta. Esta adaptabilidad sugiere un amplio potencial de aplicaciéon

en diversos campos de la visién por computadora.

Trabajos futuros

A partir de los resultados y conclusiones de esta investigacién, se proponen las

siguientes direcciones de investigacion. Estas direcciones se alinean con las tendencias emer-

gentes identificadas en la literatura reciente, especialmente en lo referente a la optimizacién

de modelos neuronales y la escalabilidad de sistemas de recuperacion de imagenes.

1.

Extension a otros dominios: Investigar la aplicabilidad de la metodologia pro-
puesta en otros dominios de visién computacional como Reconocimiento de video y

Segmentacién seméantica.

Optimizacién para dispositivos: Adaptar y optimizar la metodologia propuesta
para su implementacién en dispositivos con recursos muy limitados, como teléfonos
moviles o cdmaras inteligentes. Esto permitiria correr aplicaciones de visién compu-
tacional en tiempo real y con ello se ampliarian significativamente los usos préacticos

de dichas aplicaciones.
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3. Mejora de la interpretabilidad: Una mejora para futuras investigaciones es el de-
sarrollo de técnicas que permitan a los usuarios comprender mejor cémo el sistema de
recuperaciéon de imagenes toma sus decisiones. Imagine un escenario de diagnodstico
médico donde el sistema de TA identifica similitudes entre las imédgenes de resonancia
magnética de dos diferentes pacientes. Para que los médicos confien en estas reco-
mendaciones, el sistema debe ser capaz de explicar claramente por qué considerd que
ciertas imagenes eran similares, quizas destacando regiones especificas o patrones que

influyeron en su decisién.

La investigacién futura en esta area podria explorar técnicas en la generacién de
explicaciones mas puntuales con lenguaje natural. Mejorar la interpretabilidad no
solo beneficia a los usuarios finales, sino que también ayudar a crear sistemas de TA

mas eficientes.

4. Estudio de escalabilidad: Realizar estudios exhaustivos de escalabilidad para eva-
luar el rendimiento de la metodologia en bases de datos extremadamente grandes
(del orden de billones de imégenes). Esto podria llevar a proponer optimizaciones

adicionales para manejar volimenes de datos sin precedentes.

5. Adaptacién a datos multimodales: Extender la metodologia para manejar datos
multimodales, como la combinacién de imégenes y texto. Esta extensiéon representa
un desafio significativo que requiere desarrollar técnicas revolucionarias para la inte-
gracién de diferentes tipos de datos (imégenes, texto, audio) en un espacio de carac-
teristicas comun. Esto podria lograrse mediante arquitecturas para crear embeddings
0 encajes que preserven las relaciones seméanticas entre diferentes modalidades, junto

con métodos innovadores para relacionar elementos entre diferentes tipos de datos.

La adaptacion de los cédigos Hadamard también requerirda modificaciones para incor-
porar informacion de multiples fuentes, ademés de realizar varias adaptaciones para
preservar las relaciones semanticas entre diferentes tipos de datos sin comprometer la

eficiencia computacional que caracteriza al método actual.

Esta extensién multimodal abriria nuevas posibilidades en campos como la bisqueda

multimedia, los sistemas de recomendacién multimodales y el analisis de contenido. La
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capacidad de combinar diferentes tipos de informacién de manera coherente y eficiente
permitiria realizar buisquedas mas ricas y contextuales, mejorando significativamente

la utilidad préactica del sistema en aplicaciones del mundo real.

Estas lineas de investigacién futura no solo buscan expandir y refinar los logros
alcanzados en esta tesis, sino también anticipar y abordar los desafios emergentes en el

campo de la recuperacién de imédgenes, vision computacional y big data.
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