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Resumen

Este Trabajo de Fin de se enfoca en el estudio e implementacion de modelos para la generacion
automatica de descripciones de imagenes, un area de la IA que une la visién por computador y el
procesamiento del lenguaje natural. En primer lugar, se lleva a cabo una revision de los trabajos
estado del arte en este campo. A continuacion, se proponen y desarrollan dos arquitecturas para
abordar la tarea. La primera es una basada en el modelo codificador-decodificador, utilizando
redes neuronales convolucionales (CNN) combinadas con redes neuronales recurrentes (LSTM).
Esta metodologia aprovecha la capacidad de las CNN para extraer caracteristicas visuales de las
imagenes y la habilidad de las LSTM para generar secuencias de texto descriptivas. La segunda
arquitectura emplea modelos basados en Transformers, especificamente Vision Transformer
(ViT) para la extraccion de caracteristicas visuales y GPT-2 para la generacion de texto. Se
proporciona una explicacion detallada de los componentes de ambas arquitecturas. Finalmente,
se implementan y evalian ambas arquitecturas, comparando sus resultados para analizar las
mejoras y avances que cada metodologia aporta en la generacion automatica de descripciones.

Palabras clave: Deep learning, Vision por Computador, Procesamiento del Lenguaje Natural,
Redes Neuronales, Transformers, Descripcion de imagenes, Aprendizaje automatico.
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Resum

Aquest Treball de Fi de Grau es centra en I'estudi i la implementaciéo de models per a la
generacid automatica de descripcions d'imatges, una area de la IA que uneix la visié per
computador i el processament del llenguatge natural. En primer lloc, es realitza una revisio dels
treballs estat de l'art en aquest camp. A continuacid, es proposen i desenvolupen dues
arquitectures per afrontar la tasca. La primera es basa en el model codificador-decodificador,
utilitzant xarxes neuronals convolucionals (CNN) combinades amb xarxes neuronals recurrents
(LSTM). Aquesta metodologia aprofita la capacitat de les CNN per extreure caracteristiques
visuals de les imatges i 1'habilitat de les LSTM per generar seqiiéncies de text descriptives. La
segona arquitectura utilitza models basats en Transformers, especificament Vision Transformer
(ViT) per a l'extraccid de caracteristiques visuals i GPT-2 per a la generacido de text. Es
proporciona una explicaci6é detallada dels components de totes dues arquitectures. Finalment,
s'implementen i s'avaluen ambdues arquitectures, comparant els seus resultats per analitzar les
millores i els avangos que cada metodologia aporta en la generacié automatica de descripcions.

Paraules clau: Deep learning, Visiéo per Computador, Processament del Llenguatge Natural,
Xarxes Neuronals, Transformers, Descripcid d'imatges, Aprenentatge automatic.



Abstract

This Final Degree Project focuses on the study and implementation of image captioning

models, an area of Al that combines computer vision and natural language processing. First, a
thorough review of the state-of-the-art works in this field is conducted. Next, two architectures
will be proposed and developed. The first is based on an encoder-decoder model, using
Convolutional Neural Networks (CNNs) combined with Long Short-Term Memory networks
(LSTMs). This methodology leverages the ability of CNNs to extract visual features from images
and the capability of LSTMs to generate descriptive text sequences. The second architecture
employs Transformer-based models, specifically Vision Transformer (ViT) for visual feature
extraction and GPT-2 for text generation. A detailed explanation of the components of both
architectures is provided. Finally, both architectures are implemented and evaluated, comparing
their results to analyse the improvements and advancements each methodology brings to image
captioning.

Keywords: Deep learning, Computer Vision, Natural Language Processing, Neural Networks,
Transformers, Image Captioning, Machine Learning.
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1. Introduccion

En la era digital actual, la proliferacion de imagenes es exponencial. Cada dia,
millones de imagenes se suben a internet y se almacenan en bases de datos, lo que
genera un desafio significativo en términos de organizacion, busqueda y accesibilidad.
La descripcion precisa y significativa de imagenes se ha convertido en una necesidad
critica para mejorar la indexacién y busqueda de imagenes en linea, facilitando asi su
acceso y utilizacion eficiente en diversos contextos, desde bibliotecas digitales hasta
redes sociales y plataformas de comercio electronico.

El aumento de dispositivos con camaras, como teléfonos maéviles o camaras digitales,
ha impulsado este gran volumen de imagenes digitales. Esto presenta desafios unicos
para las plataformas que deben gestionar y organizar estas imagenes de manera
efectiva. La capacidad de buscar y recuperar imagenes relevantes de amplias
colecciones depende en gran medida de la existencia de descripciones precisas y
detalladas que puedan asociarse con cada imagen.

Tradicionalmente, la descripcidon de imagenes ha sido un proceso manual, llevado a
cabo por humanos que analizan el contenido visual y proporcionan etiquetas o
descripciones textuales. Este proceso, aunque efectivo en términos de calidad y
relevancia contextual, presenta varios inconvenientes. En primer lugar, es laborioso y
consume mucho tiempo, lo que limita su escalabilidad frente al crecimiento exponencial
de imagenes. En segundo lugar, es subjetivo, ya que diferentes personas pueden
interpretar el mismo contenido de manera distinta, o que introduce variabilidad en las
descripciones, pudiendo afectar a la calidad de los datos y a la eficacia de los sistemas
de recuperacion de imagenes.

En respuesta a estos desafios, el campo de la Inteligencia Artificial (IA) ha avanzado
hacia el desarrollo de sistemas capaces de generar descripciones de imagenes de
manera automatizada. Estos sistemas utilizan técnicas avanzadas de procesamiento de
imagenes y aprendizaje profundo para analizar y comprender el contenido visual, y
luego generar descripciones textuales coherentes y contextualmente relevantes. Este
enfoque no solo promete mejorar la eficiencia y consistencia en la descripcion de
imagenes, sino que también abre nuevas posibilidades para la aplicacién de tecnologias
de IA en la gestion de contenido visual.

1.1 Motivacion

Como estudiante de Ciencia de Datos, a lo largo de estos afios de estudio he
profundizado sobre los sistemas de aprendizaje automatico y he sido testigo de como
estos han ido evolucionando recientemente y ganando popularidad, sobre todo por la
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llegada de modelos de lenguaje avanzado como es el caso de ChatGPT'. Estos
modelos no solo han demostrado grandes capacidades en la generacion de texto y
comprension del lenguaje natural, sino que también han abierto nuevas puertas en
aplicaciones de Inteligencia artificial.

En la actualidad, la inteligencia artificial se encuentra en un punto de inflexion. La
rapida evolucion de los modelos de lenguaje y las redes neuronales ha permitido
avances significativos en la capacidad de las maquinas para comprender y generar
lenguaje humano. La popularidad y el éxito de modelos como ChatGPT son testimonio
del potencial de estas tecnologias. Sin embargo, uno de los desafios mas complejos es
la integracion de estas capacidades linglisticas con el procesamiento de imagenes, con
el objetivo de generar descripciones automaticas.

La idea de que una computadora pueda "reconocer" una imagen y generar una
descripcion precisa y contextualmente correcta me parece fascinante. Esta capacidad
no solo representa un gran logro técnico, sino que también abre innumerables
posibilidades para aplicaciones practicas. Mi interés en este campo se debe a la
combinacion de su complejidad técnica y su potencial impacto en diversas areas, desde
la mejora de la accesibilidad hasta la optimizacion de motores de busqueda.

En resumen, la situacién actual de la inteligencia artificial, con sus rapidos avances y
su creciente popularidad, me motiva a profundizar en esta area para desarrollar
sistemas que puedan interpretar y describir imagenes de manera automatizada y
precisa.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo de Fin de Grado es el de investigar y desarrollar
un algoritmo inteligente capaz de generar descripciones automaticas precisas y
contextualmente relevantes para imagenes mediante el uso de técnicas avanzadas de
Inteligencia Artificial (IA). Los principales objetivos son:

1. Investigacion y Estado del Arte

» Realizar un estudio exhaustivo de las técnicas actuales utilizadas para la
generacion automatica de descripciones de imagenes.

» Revisary analizar las metodologias y algoritmos mas relevantes en el campo.
2. Desarrollo de un Sistema Prototipo

» Disefar y desarrollar un sistema prototipo basado en técnicas avanzadas de
procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo.



https://chatgpt.com/

3. Evaluacién y Validacion
» Evaluar la efectividad y la calidad de las descripciones generadas por el

sistema prototipo en comparacibn con métodos existentes o con
descripciones humanas.

1.3 Estructura de la memoria

La memoria sigue la siguiente estructura:
= Capitulo 1. Introduccioén.

En la introduccion se presenta el trabajo, se explica la motivacion detras del
desarrollo del trabajo y los objetivos propuestos.

= Capitulo 2. Estado del arte.

En este capitulo, se realiza una revisién exhaustiva del estado del arte en la
generacién automatica de descripciones de imagenes. Se analiza la evolucion de
los modelos desde sus primeras versiones hasta los enfoques mas avanzados y
efectivos disponibles hoy en dia. Se examinan los principales hitos y avances en
tecnologia que han permitido mejorar la precision y coherencia de las
descripciones generadas, proporcionando un contexto para las contribuciones del
presente trabajo.

= Capitulo 3. Analisis del problema.

Este capitulo aborda los desafios y las complejidades asociadas con la
generaciéon automatica de descripciones de imagenes. Se identifican las
principales dificultades que enfrentan los modelos actuales, incluyendo
limitaciones en la comprension de contenido visual y la generacion de texto
coherente.

= Capitulo 4. Arquitecturas y Métodos en la Generacion Automatica de
Descripciones.

Este capitulo detalla las arquitecturas utilizadas en la generacién automatica de
descripciones de imagenes. Se inicia con los modelos basados en CNN + RNN,
explicando como las CNN extraen caracteristicas visuales y las LSTM generan
texto descriptivo. Luego, se introduce el concepto de mecanismos de atencion,
que mejoran la capacidad del modelo para enfocar diferentes partes de laimagen.
Finalmente, se examinan los modelos avanzados basados en Transformers, que
han revolucionado el campo al proporcionar un procesamiento mas preciso y
eficiente.
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= Capitulo 5. Recursos utilizados

Este capitulo detalla el entorno y lenguaje de programacion utilizados, asi como
el conjunto de datos empleado para la experimentacion.

= Capitulo 6. Marco experimental

En este apartado se describe el marco experimental para la implementacion y
evaluacion de las dos arquitecturas propuestas. Se divide en secciones que
cubren las bibliotecas utilizadas, el proceso de codificacion y decodificacién en la
arquitectura CNN + LSTM, el preprocesado de datos y la configuracién del
modelo en la arquitectura basada en Transformers, y la presentacion y analisis
de los resultados obtenidos.

= Capitulo 7. Conclusiones

En el capitulo de conclusiones, se realizara un analisis critico de los resultados
obtenidos y se comparan los resultados entre ambas arquitecturas. También se
relacionan los conocimientos obtenidos durante las diferentes asignaturas del
grado y se valoran las competencias transversales marcadas por la UPV.

= Capitulo 8. Trabajos futuros

En este ultimo capitulo se sugiere una linea de investigacion futura.



2. Estado del arte

Hoy en dia, la inteligencia artificial (IA) se ha convertido en una palabra de moda,
vista por algunos como una promesa para resolver problemas complejos y por otros
como una amenaza con el potencial de impactar negativamente en sus vidas. Sin
embargo, a pesar de su popularidad actual, la IA no es una novedad reciente.

Su origen formal se remonta a mediados del siglo XX, con hitos como el primer
estudio de redes neuronales artificiales de McCulloch y Pitts en 1943 [1], y la publicacion
de Alan Turing en 1950 [2] en la que plante6 la famosa pregunta: ";Pueden las
maquinas pensar?" y donde introdujo el Test de Turing como criterio para medir la
inteligencia de las maquinas.

El desarrollo de la visidn por computador, un subcampo esencial de la IA, comenzé
a ganar atencion con el desarrollo del perceptrén en 1957 por Frank Rosenblatt [3]. Este
fue uno de los primeros modelos de red neuronal capaz de aprender a reconocer
patrones simples en datos visuales. Aunque el perceptrén estaba limitado a problemas
linealmente separables, sentd las bases para futuras investigaciones en redes
neuronales mas complejas. En paralelo a estos avances, el procesamiento del lenguaje
natural (NLP), otro componente crucial de la IA, comenzé a desarrollarse. Los primeros
enfoques de NLP en los afios 50 y 60 se centraron en técnicas basadas en reglas para
el andlisis del lenguaje y sistemas de traduccién automatica, como el Modelo
Georgetown-IBM [4] en 1954, que tradujo frases del ruso al inglés.

En 1959, Arthur Samuel amplié los horizontes de la inteligencia artificial con su
desarrollo del concepto de machine learning. Samuel, pionero en el campo, acuid el
término "aprendizaje automatico" y cred un programa de ajedrez que podia aprender y
mejorar su rendimiento a través de la experiencia, marcando uno de los primeros
ejemplos practicos de esta tecnologia emergente [5].

Durante los afios 80 y 90 se realizaron avances significativos. En el campo de la
vision por computador, se desarrollaron redes neuronales multicapa (MLP) [6] y redes
neuronales convolucionales (CNN) [7], que mejoraron el reconocimiento de patrones
complejos y el anadlisis de datos visuales. En el ambito del procesamiento del lenguaje
natural (NLP), se introdujeron modelos estadisticos y técnicas de aprendizaje
automatico, como los modelos de n-gramas, que optimizaron la capacidad de las
maquinas para modelar el lenguaje [8].

En la ultima década, la IA ha alcanzado un nuevo nivel de madurez, impulsada por
el acceso a grandes volumenes de datos (big data) [9], avances en hardware vy la
computacién en la nube, dando lugar a la “primavera perpetua” en la que nos
encontramos actualmente. En particular, el desarrollo de algoritmos de aprendizaje
profundo ha permitido alcanzar niveles de precisién sin precedentes en aplicaciones
complejas, como el reconocimiento de imagenes [10], la traduccion automatica [11][12]
y el procesamiento del lenguaje natural [13][14].
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A medida que el machine learning ha evolucionado, en los ultimos afios ha emergido
el aprendizaje profundo o deep learning [15][16]. Esta técnica avanzada entrena redes
neuronales artificiales con grandes conjuntos de datos, permitiéndoles aprender y tomar
decisiones inteligentes e independientes. Estas redes han ganado popularidad debido
a su capacidad para mejorar la precision y el rendimiento con el tiempo, sin necesidad
de programacion explicita para cada tarea especifica. Son especialmente adecuadas
para desafios complejos como el analisis de imagenes, donde los algoritmos deben
identificar patrones y caracteristicas intrincadas en los datos visuales [10][17].

En este contexto, las redes neuronales convolucionales (CNNs), capaces de
aprender automaticamente caracteristicas visuales complejas a partir de grandes
volumenes de datos, revolucionaron el campo [10]. Desde entonces, la vision por
computador ha avanzado rapidamente, con aplicaciones que van desde la conduccion
auténoma hasta el diagndstico médico, destacandose por su capacidad para procesar
y entender datos visuales con una precisidn sin precedentes. Estos avances han
consolidado la visiébn por computador como una disciplina central dentro de la IA,
permitiendo que la IA en su conjunto alcance nuevos niveles de madurez y aplicabilidad
en el mundo real.

A principios del siglo XXI, el campo del procesamiento del lenguaje natural (NLP)
también experimentd una transformacion significativa con la llegada de técnicas
basadas en redes neuronales y modelos de embeddings de palabras, como Word2Vec
[18] y GloVe [19] Posteriormente, los modelos de Transformers como BERT [13] y GPT
[14] llevaron el NLP a nuevas alturas, permitiendo avances importantes en generacion
de texto, comprensién de preguntas y respuestas, y traduccién automatica. De manera
similar, los modelos de Transformers también han comenzado a revolucionar el campo
de la visiébn por computador. Modelos como Vision Transformer (ViT) [20] han
demostrado un rendimiento competitivo con las redes neuronales convolucionales
(CNNs) en tareas complejas de analisis de imagenes, demostrando la versatilidad y la
capacidad para aprender representaciones visuales a partir de grandes conjuntos de
datos.

La combinacién de visién por computador y procesamiento del lenguaje natural ha
dado lugar a aplicaciones innovadoras, como la generacion automatica de descripciones
de imagenes [21]. Esta técnica utiliza avanzadas metodologias de ambos campos para
crear descripciones textuales precisas y coherentes basadas en el contenido visual de
las imagenes. Modelos como Show and Tell [22], Show, Attend and Tell [23], End-to-
end Transformer based model for image captioning [24], Image Transformer [25], y CLIP
[26], entre otros, han sido fundamentales en este avance.



camera, holding, camera in a crowd.
purple

A woman holding a cat.

woman, crowd, cat, A purple camera with a woman. .
A woman holding a camera in a crowd. #1 A woman holding a

llustracién 1: Modelo generador de descripciones. [27]

2.1 Generacion de descripciones de imagenes

La generacién automatica de descripciones de imagenes es una aplicacién avanzada
del aprendizaje profundo que combina la visidon por computador con el procesamiento
del lenguaje natural (NLP). El proceso comienza con la extraccion de caracteristicas
visuales de una imagen, lo que permite al sistema identificar y analizar detalles
complejos como formas, texturas y colores. Una vez que se extraen estas caracteristicas
visuales, el siguiente paso es traducir la informacion en descripciones textuales
coherentes y precisas. Este paso se logra mediante el uso de modelos de generacion
de lenguaje natural que son capaces de manejar secuencias de datos, generando asi
un texto que describe el contenido de la imagen de manera comprensible.

El estado actual del arte en esta area ha evolucionado significativamente gracias a
los avances en aprendizaje profundo, especialmente con el desarrollo de arquitecturas
de redes neuronales mas sofisticadas y el empleo de grandes volimenes de datos. Los
enfoques principales utilizados para abordar esta tarea, son los siguientes:

= Métodos Basados en Plantillas: Este enfoque genera descripciones utilizando
plantillas linguisticas predefinidas.

= Métodos Basados en Busqueda: Se fundamenta en localizar un subtitulo
apropiado a partir de un conjunto de descripciones que corresponden a imagenes
semanticamente similares.

= Métodos Basados en Lenguaje: Este enfoque se centra en utilizar modelos de
lenguaje avanzados para generar descripciones de imagenes. Los métodos
basados en lenguaje aprovechan técnicas de procesamiento del lenguaje natural
para interpretar caracteristicas visuales y convertirlas en descripciones textuales.
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Estos métodos a menudo involucran redes neuronales profundas que combinan
modelos de vision por computadora con modelos linguisticos, permitiendo una
descripcion fluida y coherente del contenido visual. [21].

Estos ultimos métodos, han demostrado obtener los mejores resultados. La funcién
objetivo que guia el entrenamiento del modelo se define como sigue, donde
0 representa los parametros del modelo, I es una imagen dada, y S es la descripcion
ideal correspondiente:

0" = argmaxg Z log p(S|1; 6)
@)

El objetivo es encontrar los parametros 6 que maximizan la probabilidad logaritmica
de la descripcion ideal S dada la imagen I. A continuacién, describo algunos de los
enfoques y tendencias mas destacados en el campo:

1. Modelos Codificador-Decodificador basados en CNN-RNN:

Inicialmente, los enfoques de la generacion de descripciones de imagenes se basan
en arquitecturas que combinaban redes neuronales convolucionales (CNN) para la
extraccion de caracteristicas de imagenes con redes neuronales recurrentes (RNN),
especificamente LSTMs (Long Short-Term Memory), para la generacién de texto. Estos
modelos son ejemplos clasicos de la arquitectura Codificador-Decodificador, donde la
CNN actua como el codificador que transforma la imagen en un vector de
caracteristicas, y la RNN funciona como el decodificador que traduce ese vector en una
secuencia de palabras. Modelos como Show and Tell [22] son ejemplos de este enfoque.

2. Modelos Atencionales:

Los modelos con atencion, como Show, Attend and Tell [23], mejoran las
arquitecturas CNN-RNN al permitir que el modelo se enfoque en diferentes partes de la
imagen mientras genera cada palabra de la descripcién. En estos modelos Codificador-
Decodificador con atencién, el mecanismo de atencién ayuda al decodificador a
enfocarse en partes especificas de la entrada codificada, mejorando asi la precision y
el contexto de las descripciones generadas. Estos modelos pueden producir
descripciones mas detalladas y contextualmente precisas, ya que pueden asignar mas
importancia a las areas de la imagen que son relevantes para la palabra que se esta
generando en cada paso.

3. Modelos Multimodales basados en Transformers:

Con el auge de los Transformers como BERT [13] y GPT [14], el campo de la
generaciéon de descripciones de imagenes ha comenzado a adoptar estas arquitecturas.
Modelos como Image Caption Generation using Vision Transformer and GPT
Architecture [28] y VILBERT [29] integran caracteristicas visuales y textuales utilizando
Transformers. Estos modelos se preentrenan en grandes conjuntos de datos de imagen-
texto para aprender representaciones ricas, que luego se ajustan para tareas
especificas de generacion de descripciones. Los modelos CLIP (Contrastive Language—
Image Pretraining) de OpenAl [26], Flamingo de DeepMind [30] y Otter [31], que amplia



el modelo multimodal LLaMA (Large Language Model Meta Al) de Meta? [32], también
fusionan informacién visual y textual en un solo modelo, demostrando gran efectividad
en tareas multimodales al alinear imagenes y textos durante el preentrenamiento.

Machine Learning Deep Learning

|
I
I
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Traditional | 1|  Simple
methods: I model: Attention Reinforcement | |  Semantic Trar;:fetlafr mer Pre-training
L . ) .
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llustracion 2: Evolucion modelos generadores de descripciones. [33]

2.2 Datasets

Ademas de la evolucion de los modelos, los avances en inteligencia artificial han sido
impulsados por grandes conjuntos de datos etiquetados. Conjuntos de datos
compuestos por imagenes junto a sus descripciones, en lenguaje natural.

Conjunto de datos Imagenes  Textos  Articulo de Referencia
MS COCO 328K 5 Lin et al., 2014 [34]
Flickr30K 31K 5 Young et al., 2014 [35]
Flickr8K 8K 5 Hodosh et al., 2013 [36]
Pascal1K 1K 5 Rashtchian et al., 2010 [37]
Conceptual Captions 3,3M 1 Sharma et al., 2018 [38]
SBU Captioned Photo Dataset ™M 1 Ordondez et al., 2011 [39]
Visual Genome 108K ~50 Khrishna et al., 2017 [40]
IAPR TC-12 20K 1 Grubinger et al., 2006 [41]
nocaps 15,1K ~11 Agrawal et al., 2019 [42]

Tabla 1: Conjuntos de datos mas conocidos

En el ambito de la generacion automatica de descripciones de imagenes, tres
conjuntos de datos destacan por encima de los demas: MS COCO, Flickr30K'y Flickr8K.
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MS COCO (Microsoft Common Objects in Context): [34] Desarrollado por
Microsoft en 2014, MS COCO es el conjunto de datos mas utilizado para tareas de
generacion de descripciones. Contiene mas de 328 mil imagenes que capturan escenas
cotidianas complejas, cada una con anotaciones detalladas que incluyen descripciones
en lenguaje natural, segmentaciones de objetos, y mas. Cada imagen esta acompanada
por cinco descripciones textuales, proporcionando una amplia gama de perspectivas
sobre la escena visual. En total, el conjunto de datos cuenta con mas de 1.5 millones de
anotaciones. En el primer lanzamiento del conjunto de datos incluia un total de 164 mil
imagenes, divididas en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. De estas
imagenes, 83000 se destinaron al conjunto de entrenamiento, 41000 al de validacion y
4000 al de prueba. En 2015, se afadi6 un nuevo conjunto de prueba con 81000
imagenes, que incluia todas las imagenes del conjunto de prueba original junto con
40000 imagenes adicionales.

Flickr8K: [36] Este conjunto de datos esta compuesto por 8091 imagenes obtenidas
de la plataforma web de imagenes Flickr. Las imagenes en Flickr8K abarcan una
amplia variedad de escenas y actividades cotidianas. Cada imagen esta acompanada
por cinco descripciones textuales en inglés generadas por humanos, que ofrecen una
variedad de detalles descriptivos. El conjunto se divide en 6000 imagenes para
entrenamiento, 1000 para validacién y 1000 para prueba.

Flickr30K: [35] La version extendida de Flickr8K, incluye un total de 31793 imagenes.
Este conjunto de datos proporciona una mayor diversidad y un nimero mas amplio de
ejemplos en comparacioén con Flickr8K. En Flickr30K, las imagenes se dividen en 29000
para entrenamiento, 1000 para validacién y 1000 para prueba.

Otros conjuntos de datos, como Conceptual Captions, contienen un mayor numero
de imagenes, pero sus descripciones han sido generadas automaticamente en lugar de
ser elaboradas por humanos. Por otro lado, /JAPR TC-12 se destaca por ofrecer
descripciones en tres idiomas diferentes: aleman, inglés y espanol, aunque cada imagen
esta acompafiada unicamente por una descripcién en cada idioma.

2.3 Métricas de evaluaciéon

En la evaluacion de los modelos, es fundamental contar con métricas que puedan
cuantificar de manera efectiva la calidad y precision de las descripciones generadas.
Dado que el objetivo principal de estos modelos es producir descripciones en lenguaje
natural que sean coherentes y relevantes respecto al contenido visual, las métricas de
evaluacion deben capturar diversos aspectos de la calidad linguistica y la precision
descriptiva. Estas métricas pueden evaluar la exactitud semantica, la fluidez del texto
generado, y la capacidad del modelo para capturar la esencia de las imagenes
presentadas.

20


https://www.flickr.com/

Entre las métricas mas comunmente utilizadas se encuentran BLEU (Bilingual
Evaluation Understudy) [43], METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit
ORdering) [44], ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [45] y
CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation) [46].

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy): [43]

Es la métrica de evaluacion mas ampliamente utilizada para evaluar la calidad de las
descripciones generadas por modelos de procesamiento de lenguaje natural. Aunque
fue inicialmente disefiada para la evaluacién de traduccién automatica, su aplicabilidad
se ha extendido a diversas tareas, incluida la generacién de descripciones de imagenes.
BLEU ofrece una medida cuantitativa para valorar la calidad de las descripciones
generadas al compararlas con un conjunto de descripciones de referencia.

Se basa en la comparacién de n-gramas, que son secuencias de n palabras
consecutivas dentro de un texto. Un n-grama puede considerarse una subsecuencia de
una secuencia dada, y permite evaluar el grado de coincidencia entre las descripciones
generadas y las de referencia. Por ejemplo, para la frase “Un nifio juega a futbol”, los
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unigramas (1-gramas) serian “Un”, “nino”, “juega”, “a”, “futbol”’, y sus bigramas (2-

” o« [ NTH

gramas) serian serian “Un nifio”, “nifio juega”, ‘juega al”, y “al futbol”.

La métrica BLEU utiliza los unigramas, bigramas, trigramas (3-gramas) y tetragramas
(4-gramas) de las frases, para calcular un puntaje que refleje cuan bien se alinea la
descripcion generada con las de referencia. Este enfoque permite una evaluacion mas
precisa de la calidad y coherencia de las descripciones generadas. La puntuaciéon BLEU
se calcula en varios pasos. Primero, se calcula la precisiéon de n-gramas para diferentes
valores de n. La precision de n-gramas se define como la proporcion de n-gramas que

aparecen en la descripcion generada en relacion con el total de n-gramas presentes en
la descripcion de referencia.:

c(8(ng,nr))
P, =
c(ng)

Donde n puede ser 1, 2, 3, 0 4, para un analisis en términos de unigramas, bigramas,
trigramas y tetragramas, respectivamente. En este contexto,ng y nr se refiere a los n-
gramas de la descripcién generada y referencia respectivamente. La funcion delta
6(X,Y) devuelve 1 cuando los n-gramas son idénticos y 0 cuando son diferentes. Por
ultimo, c(X) representa el numero total de ocurrencias, lo que implica contar cuantos n-
gramas son comunes entre la descripcion generada y la de referencia en el numerador,
y el numero total de n-gramas en la descripcion generada en el denominador.

Una vez obtenida la precision, la puntuacion BLEU para un valor de n se obtiene
calculando la precisién de n-gramas para cada valor de n y luego combinandolos en una
puntuacién general utilizando una media ponderada geométrica:

N
BLEU = BP - exp( ) walog(P,))

n=1
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BP es la penalizacion por longitud (brevity penalty) y wn los pesos asignados a cada
nivel de n-grama. Estos pesos suman a 1 y definen la importancia de cada tipo de n-
grama en el calculo final. Para BLEU-1, por ejemplo, el peso seria (1.00, 0.00, 0.00,

0.00), indicando que solo se considera la precisién de unigramas, wn = -

1 sic >r

BP = { -5

e sic &r

Donde c es la longitud de la descripcién generada y r es la longitud de la descripcién
de referencia mas cercana. La penalizacion ajusta la puntuacion final para evitar que el
modelo obtenga altas puntuaciones simplemente generando descripciones mas cortas
que las de referencia.

La puntuacién BLEU final combina estas precisiones ponderadas y la penalizacién
por longitud para proporcionar una medida integral de la calidad de las descripciones
generadas. De esta manera, ofrece una evaluacion precisa al comparar las
descripciones generadas con las expectativas de referencia, proporcionando una
métrica valiosa para evaluar la capacidad del modelo para producir descripciones
precisas y coherentes.

METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering): [44]

METEOR fue desarrollada para superar algunas limitaciones de BLEU,
especialmente en términos de sensibilidad a la variacidén de palabras y sindbnimos. Esta
métrica se basa en la coincidencia de palabras, frases y sindbnimos, asi como en la
correspondencia de palabras en diferentes posiciones. También considera la estructura
gramatical, buscando coincidencias entre las descripciones generadas y las referencias
mediante técnicas como el stemming y el analisis de sinébnimos. Esto permite que
METEOR proporcione una evaluacion mas completa y flexible de la calidad del texto
generado.

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation): [45]

ROUGE es una familia de métricas que se centran en la capacidad de un modelo
para generar contenido que sea relevante y exhaustivo en comparacién con las
descripciones de referencia. Se basan en el analisis de n-gramas, bigramas y trigramas
para medir la cobertura y la recuperacion del contenido entre las descripciones
generadas y las de referencia. A diferencia de BLEU, que pone mas énfasis en la
precision, ROUGE prioriza la capacidad del modelo para recuperar una cantidad
significativa de contenido relevante, lo que lo hace especialmente util para tareas de
resumen y generacion de texto mas amplias.

CIDEr (Consensus-based Image Description Evaluation): [46]

CIDEr esta disefiado especificamente para evaluar descripciones de imagenes. Este
meétodo mide la calidad de las descripciones generadas al comparar su consenso con
un conjunto de descripciones de referencia. Utiliza un enfoque basado en la coincidencia
de n-gramas, ponderando la importancia de las palabras y frases en funcion de su
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relevancia en el conjunto de descripciones de referencia. CIDEr es particularmente util
para capturar la variabilidad en la forma en que se pueden describir las imagenes y para
evaluar cémo bien las descripciones generadas coinciden con las expectativas humanas
en un contexto mas amplio.

2.4 Propuesta personal

Para la realizacion de este trabajo, se ha optado por utilizar el conjunto de datos
Flickr8K y la métrica de evaluacion BLEU para medir la calidad de las descripciones
generadas. La seleccion de Flickr8K se debe a su tamano manejable y a la alta calidad
de las descripciones que ofrece, lo cual es ideal para entrenar y evaluar modelos de
generacion de texto sin incurrir en un costo computacional excesivo.

Por otro lado, BLEU ha sido elegida como la métrica de evaluacién por su amplia
aceptacion en la comunidad de procesamiento de lenguaje natural y por su capacidad
para ofrecer una medida cuantitativa de la calidad de las descripciones generadas.
Aunque presenta algunas limitaciones, como su sensibilidad a la longitud de las frases
y su falta de consideracion de sinédnimos y variaciones gramaticales, sigue siendo una
herramienta valiosa para evaluar |la calidad de las descripciones en tareas de generacion
automatica de texto. Su enfoque en la precisiéon de los n-gramas proporciona una
evaluacion objetiva y comparativa que es fundamental para medir el rendimiento de los
modelos en este ambito.

Las variantes BLEU-1, BLEU-2, BLEU-3 y BLEU-4 se enfocan en evaluar la
coincidencia de n-gramas entre un texto generado y uno de referencia, con cada
variante proporcionando distintos niveles de precision segun la longitud de las
secuencias de palabras.

= BLEU-1 mide la coincidencia de unigramas (palabras individuales), siendo la
métrica mas basica. Evalua si las palabras utilizadas en el texto generado
estan presentes en la referencia, pero sin tener en cuenta el contexto o el
orden de las palabras.

» BLEU-2 analiza la coincidencia de bigramas (secuencias de dos palabras
consecutivas), lo que afade informacién sobre cémo se relacionan las
palabras entre si, aportando una evaluacion mas precisa que BLEU-1.

= BLEU-3 va un paso mas alla al considerar trigramas (secuencias de tres
palabras), lo que permite valorar la coherencia en frases mas largas,
empezando a captar el flujo de la oracion.

= BLEU-4 ofrece la evaluacion mas detallada al analizar tetragramas
(secuencias de cuatro palabras consecutivas), lo que permite capturar de
manera mas completa la estructura y el contexto de las oraciones.
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Modelo BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

m-RNN (Mao et al., 2014) [47] 58.0 28.0 23.0 —

m-RNN (Mao et al., 2015b) [48] 56.5 38.6 256 17.0
m-RNN (Karpathy & Fei-Fei, 2015) [49] 57.9 38.3 24.5 16.0
Google NIC (Vinyals et al., 2014) [22] 63.0 41.0 27.0 —

Log Bilinear (Kiros et al., 2014) [50] 65.6 42.4 27.7 17.7
Emb-gLSTM (Jia et al., 2015) [51] 64.7 45.9 31.8 21.6
Soft-Attention (Xu et al., 2015) [23] 67.0 44.8 29.9 19.5
Hard-Attention (Xu et al., 2015) [23] 67.0 45.7 31.4 21.3
Wu et al. 2018 (Wu et al., 2017) [562] 74.0 54.0 38.0 27.0
ETransCap (Mundu et al., 2024) [53] 76.1 61.3 45.9 40.0

Tabla 2: Resultados obtenidos en trabajos estado del arte con Flickr8K
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3. Analisis del problema

Para entender cémo un ordenador procesa una imagen, es importante reconocer
que, a diferencia de los humanos, que perciben imagenes de forma global e intuitiva, las
maquinas ven las imagenes como una coleccion de datos numéricos, especificamente
como una matriz de pixeles. Cada pixel en una imagen digital tiene un valor numérico
que representa su color, y la combinaciéon de todos estos pixeles forma la imagen
completa. En las imagenes en escala de grises, por ejemplo, cada pixel tiene un valor
entre 0 (negro) y 255 (blanco). En las imagenes en color, cada pixel suele estar
representado por tres valores (correspondientes a los colores rojo, verde y azul, o RGB),
que juntos definen el color de ese pixel.

El desafio para un ordenador radica en interpretar estas matrices de numeros y
extraer de ellas informacién semantica, como lo haria un ser humano al observar una
imagen. Por ejemplo, para un humano, una imagen de un perro es instantdneamente
reconocible como un perro. Para un ordenador, sin embargo, esa misma imagen es solo
una matriz de numeros que necesita ser analizada y procesada para identificar patrones
y caracteristicas (como bordes, texturas, y formas) que permitan concluir que la imagen
contiene un perro.

La dificultad radica en que la relacion entre estos valores numeéricos y el significado
visual de la imagen no es directa ni evidente. Los algoritmos deben aprender a identificar
y reconocer patrones complejos dentro de estos datos numéricos, lo que requiere
técnicas avanzadas de procesamiento y modelado. Estas técnicas permiten a las
maquinas descomponer la imagen en sus componentes basicos, como bordes y
texturas, y luego combinarlos para formar una representacion mas abstracta y
comprensible de la imagen, lo que constituye la base para tareas mas complejas como
la clasificacion de imagenes o la generacion de descripciones, que es el objetivo
principal de este estudio.

Ademas del desafio de interpretar las matrices numéricas que componen una
imagen, otro problema significativo es la generacién de texto coherente a partir de esa
informacioén visual. No es suficiente que un modelo identifique objetos dentro de una
imagen; también debe ser capaz de organizar esas observaciones en una secuencia
I6gica y comprensible de palabras que formen una descripcion completa. Esto requiere
que el modelo entienda el contexto y las relaciones entre los objetos, lo que implica
generar texto que sea no solo gramaticalmente correcto, sino también coherente y
relevante con respecto a los elementos visuales de la imagen.
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3.1 Solucién del problema

Para abordar este problema, primero se ha de buscar una forma de extraer las
caracteristicas significativas de una imagen Una vez que se obtienen estas
caracteristicas, el siguiente desafio es interpretar y darles sentido semantico. Para ello,
se han desarrollado modelos Codificador-Decodificador, donde el componente
codificador se encarga de extraer y representar las caracteristicas visuales clave de la
imagen, y el decodificador toma estas representaciones y las traduce en texto
descriptivo. Este proceso permite generar descripciones coherentes y detalladas al
combinar la informacion visual con el conocimiento lingiistico. En tiempos recientes, los
modelos basados en Transformers, entrenados con grandes volimenes de datos, han
demostrado ser especialmente eficaces en esta tarea. Su capacidad para capturar
relaciones complejas y contextos mas amplios ha mejorado significativamente la calidad
y precision de las descripciones generadas.

La solucién propuesta en el trabajo incluye la creacion de dos modelos para la
generacién de descripciones automaticas de imagenes. El primer modelo es una
arquitectura Codificador-Decodificador que combina redes neuronales convolucionales
(CNN) con redes neuronales recurrentes LSTM. ElI segundo modelo utiliza
Transformers, combinando Vision Transformer (ViT) para el procesamiento visual y
GPT-2 para la generacion de texto, logrando un procesamiento mas eficiente y preciso.
Ambos modelos se comparan para evaluar sus mejoras en la generacion automatica de
descripciones. En las siguientes secciones se profundizara en sus disefos y
funcionamiento.
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4. Arquitecturas y Métodos en la Generacion
Automatica de Descripciones

En esta seccidn se explicaran detalladamente cada uno de los componentes clave
de los modelos que seran usados para la generacion de descripciones automaticas de
imagenes. Primero, se explorara el papel de las redes neuronales convolucionales
(CNN), que se encargan de extraer caracteristicas visuales esenciales de las imagenes.
A continuacion, se analizara el uso de redes neuronales recurrentes (RNN),
especificamente LSTM, que procesan estas caracteristicas para generar texto
descriptivo. Luego, se discutira el mecanismo de atencion, que mejora la generacion de
texto permitiendo al modelo concentrarse en diferentes partes de la imagen durante el
proceso de descripcion. Finalmente, se abordara el uso de Transformers, una alternativa
avanzada a las RNN, basada exclusivamente en mecanismos de atencion.

4.1 Arquitecturas Codificador-Decodificador

Los modelos Codificador-Decodificador son una arquitectura fundamental en el
aprendizaje automatico, especialmente en tareas que requieren la conversién de una
entrada en una salida secuencial, como la generacion automatica de descripciones de
imagenes. Esta arquitectura se basa en dos componentes principales: el codificador y
el decodificador, cada uno con funciones especificas en el procesamiento de datos.

El codificador se encarga de procesar la imagen y convertirla en una representacion
interna compacta y rica en informacion. El codificador suele estar compuesto por una
Red Neuronal Convolucional (CNN) [7], que examina la imagen, extrayendo
caracteristicas visuales esenciales como formas, texturas y colores. Este proceso
genera un vector de caracteristicas que resume el contenido visual de la imagen de
manera condensada. Recientemente, los Visual Transformers [20] han sustituido a las
CNNs debido a su capacidad para capturar dependencias de largo alcance en los datos
visuales a través de mecanismos de atencion. El propésito del codificador es transformar
la imagen en una representacion que capture toda la informacién visual relevante,
preparando asi los datos para la siguiente fase del proceso.

El decodificador, por su parte, toma la representacién generada por el codificador y
la utiliza para producir una secuencia de palabras que conformen una descripcion textual
coherente de la imagen. Tradicionalmente, este componente ha utilizado Redes
Neuronales Recurrentes (RNNs) o sus variantes, como LSTM (Long Short-Term
Memory) [54], para generar el texto. Las RNNs procesan la informaciéon de manera
secuencial, generando una palabra a la vez y manteniendo un estado interno que les
permite recordar el contexto de palabras generadas previamente. Sin embargo, en
desarrollos mas recientes, los Transformers han reemplazado a las RNNs debido a su
capacidad superior para manejar dependencias a largo plazo de manera mas eficiente.
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Los Transformers emplean mecanismos de atencion que permiten enfocar diferentes
partes del vector de caracteristicas durante la generacion del texto, mejorando la calidad
y coherencia de las descripciones.

4.2 Codificador

4.2.1Convolutional Neural Networks (CNN)

Las CNN han sido disefiadas especificamente para procesar datos con una
estructura en forma de cuadricula, como las imagenes, son capaces de aprender
representaciones jerarquicas que capturan tanto caracteristicas simples como
complejas de los datos visuales. Estan compuestas por varias capas (capas de entrada,
convolucionales, de agrupamiento y completamente conectadas), cada una con un
propésito especifico para transformar y procesar los datos de entrada en
representaciones abstractas mas utiles para la clasificacion o deteccion de objetos.

El proceso comienza con la capa de entrada, que recibe una imagen generalmente
representada como una matriz tridimensional, donde las dimensiones corresponden al
ancho, alto y canales de color de la imagen. Luego encontramos las capas
convolucionales, el nucleo de las CNN. Estas aplican pequefios filtros o kernels que se
desplazan sobre la imagen de entrada, realizando una operaciéon de convolucion que
detecta caracteristicas como bordes y texturas. Cada filtro se entrena para identificar un
tipo especifico de patron o caracteristica en la imagen. La operacion de convolucién
produce un mapa de caracteristicas (feature map). Este es una representacion de la
imagen original que resalta las caracteristicas mas importantes detectadas por los filtros
aplicados durante la convolucién. [79]

Por ejemplo, para una imagen en escala de grises, un filtro para detectar bordes
horizontales podria ser:

Cuando aplicamos este filtro a la imagen, realiza una operacion de convolucién que
resalta las diferencias de intensidad entre filas, permitiendo identificar bordes
horizontales. Si el filtro detecta un cambio brusco en la intensidad entre filas adyacentes
(de -1 a 1), el resultado sera un valor alto en el mapa de caracteristicas, indicando la
presencia de un borde horizontal en esa region. Una imagen con muchos bordes
horizontales generara un mapa de caracteristicas con valores altos en esas areas.
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Por otro lado, para detectar bordes verticales, |a red podria utilizar un filtro como este:

-1 0 1
-1 0 1
-1 0 1

Matematicamente, la operacion de convolucién entre un filtro K y la imagen de
entrada / se define como:

S = U K@) = Y Y 16mn) - K (i —m,j—n)

donde el simbolo " * " denota la operaciéon de convolucion. Esta operacion consiste
en aplicar el filtro K sobre laimagen de entrada I de manera que, en cada posicion (i, j),
se calcula una suma ponderada de los valores de los pixeles de I que se solapan con
el filtro K. Esta suma ponderada da lugar a un nuevo valor S(i, j) que se almacena en
una matriz de salida.

e I(m,n) representa los pixeles de la imagen de entrada en las posiciones (m, n).
e K(i—m,j—n)son los pesos del filtro K que se aplican sobre los pixeles de I.
e S(i,j) es el valor resultante en el mapa de caracteristicas en la posicién (i, j).

La convolucién desplaza el filtro K por toda la imagen, multiplicando los valores de
los pixeles de I por los correspondientes pesos del filtro y sumando los resultados. Esto
permite detectar caracteristicas especificas de la imagen en funcién de los valores del
filtro.

Después de cada convolucion, se aplica una funcién de activacién para introducir no
linealidad en el modelo. La funciéon ReLu (Rectified Linear Unit) es la mas comun, esta
convierte los valores negativos en cero y mantiene los valores positivos, lo que ayuda a
que la red aprenda funciones complejas y mejora la capacidad del modelo para capturar
patrones relevantes.

f(x) = max(0,x)

Cada uno de los mapas de caracteristicas producidos como salida por la capa de
convolucién corresponde a una deteccion de patrones diferente realizada por diferentes
filtros convolucionales. Estos sirven como entrada para las capas de agrupamiento o
capas de pooling que se utilizan para simplificar la representacién de los datos,
manteniendo las caracteristicas mas importantes mientras se reducen las dimensiones
del mapa de caracteristicas. Esta reduccién es crucial para controlar el tamafio de los
datos a medida que se avanza en la red, evitando el crecimiento exponencial de las
dimensiones. Al resumir la informacion mas significativa, las capas de agrupamiento
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garantizan que los patrones criticos detectados por las capas convolucionales se
mantengan, ayudando también a prevenir el sobreajuste al reducir la complejidad del
modelo.

00
pooling Hidden

|

(] {1

—~ 5

llustracion 3: Capas convolucionales y de agrupamiento CNN. [65]

Hay diversas técnicas de agrupamiento, siendo las mas comunes el max pooling y el
average pooling. Max pooling toma el valor maximo de una regién especifica de los
datos, destacando caracteristicas prominentes como pueden ser bordes o picos de
activacion. Average pooling toma el valor promedio, proporcionando una representacion
mas suavizada de los datos.

Max pooling
-
12| 7
8|17(5
2x2 pooling, 1 14
1219|517 stride 2 >
1312 (10| 3 Average pOOlil‘lg
914|514 915
N
71 8

llustracién 4: Técnicas de pooling. [56]

Una vez que las caracteristicas visuales han sido extraidas y resumidas por las capas
convolucionales y de agrupamiento, se aplanan y se pasan a través de una o mas capas
completamente conectadas. [56] En estas capas, cada nodo esta conectado a todos los
nodos de la capa anterior, permitiendo una combinacién integral de la informacion visual
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extraida. Este proceso transforma el vector de caracteristicas visuales en una
representacién densa vy rica, que captura los aspectos mas relevantes de la imagen.
Esta representacion es luego utilizada para generar una salida que puede ser
interpretada por modelos de lenguaje para producir texto descriptivo.

— CAR
— TRUCK
— VAN

j :| — BICYCLE

/ FuLLY
INPUT CONVOLUTION + RELU  POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN O o SOFTMAX
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

llustracién 5: Esquema de funcionamiento de una CNN. [57]

Para utilizar una CNN en la extraccion de caracteristicas, se realiza una modificacion
en su estructura y se elimina la uUltima capa del modelo, que normalmente es una capa
de clasificacion. Esta capa final es la responsable de tomar el vector de caracteristicas
generado por las capas anteriores y producir una prediccion de la clase a la que
pertenece la imagen (por ejemplo, si es una imagen de un perro o un gato).

Sin embargo, cuando el objetivo es utilizar la CNN unicamente como un extractor de
caracteristicas, lo que interesa es el vector que contiene la representacion de alto nivel
de la imagen, no la clasificacién final. Por lo tanto, al remover la ultima capa de
clasificacion, se obtiene directamente este vector de caracteristicas.

4.2.2 Modelos preentrenados

Entrenar una red neuronal convolucional (CNN) desde cero es un proceso complejo
y costoso, ya que la red debe aprender a reconocer patrones visuales y ajustar una gran
cantidad de parametros para hacerlo de manera precisa. Este proceso requiere una
gran cantidad de datos y un considerable poder computacional para ajustar todos los
parametros de la red de forma efectiva.

Para simplificar y optimizar este proceso, se emplea una técnica conocida como
transferencia de aprendizaje. Esta técnica utiliza modelos preentrenados, que han sido
previamente entrenados en grandes y variados conjuntos de datos. Estos modelos ya
han aprendido a extraer caracteristicas visuales utiles, como bordes, texturas y formas
basicas, que son relevantes para una amplia gama de tareas de vision por computadora.
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La transferencia de aprendizaje permite que se aproveche este conocimiento previo,
adaptando el modelo preentrenado a nuevas tareas especificas con menos datos y en
menos tiempo que si se entrenara un modelo desde cero. En lugar de comenzar desde
el principio, se ajustan solo las ultimas capas del modelo o se modifican los pesos de
las capas intermedias para que se adapten a la nueva tarea. Esto no solo reduce
significativamente el tiempo y los recursos necesarios para el entrenamiento, sino que
también mejora la precision al partir de un modelo que ya ha aprendido patrones
visuales importantes.

Ejemplos destacados de modelos preentrenados que se utilizan en la transferencia
de aprendizaje incluyen VGG16 [58], ResNet [59], Inception [60], DenseNet [61],
EfficientNet [62].

Todos estos modelos han sido entrenados en el conjunto de datos ImageNet [63], un
vasto repositorio de imagenes que contiene mas de catorce millones de imagenes
etiquetadas en mas de veinte mil clases diferentes.

4.3 Decodificador

Después que la CNN procesa las imagenes y produce un vector de caracteristicas,
estas no tienen un significado semantico por si solas. Para darle sentido a estas
caracteristicas, se utiliza un modelo de procesamiento de lenguaje natural (NLP), que
interpreta esta informacién dentro de un contexto linguistico. De esta manera, las
caracteristicas visuales se transforman en un formato textual comprensible, facilitando
la generacion de descripciones que reflejan el contenido de la imagen de manera
coherente y precisa.

Un enfoque temprano en el procesamiento del lenguaje natural fue el uso de modelos
n-gramas, que se basan en la probabilidad condicional de las palabras en una
secuencia. En un modelo n-grama, la probabilidad de una palabra x; en el paso de
tiempo t depende solamente de las n — 1 palabras anteriores en la secuencia: [64]

P(xe | Xp—qs Xe—ev o) Xpmpt1)
Donde:

= x;es la palabra en el paso de tiempo t.

Xi—1, Xp—2,-++, Xt—n+1 SON las n — 1 palabras anteriores.

Si bien los modelos n-gramas fueron utiles en su momento, presentan serias
limitaciones. Solo pueden capturar relaciones dentro de una ventana fija de n—1
palabras, ignorando cualquier contexto mas alla de ese limite. Ademas, a medida que n
aumenta, el numero de parametros del modelo crece exponencialmente, lo que conlleva
problemas de eficiencia y sobreajuste, especialmente con vocabularios grandes.
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4.3.1 Recurrent Neural Networks (RNN)

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) se desarrollaron para superar estas
limitaciones, las RNN son un tipo de arquitectura de red neuronal disefiada para
procesar datos secuenciales, donde cada salida depende no solo de la entrada actual
sino también de todas las entradas anteriores, lo que las hace ideales para tareas de
generaciéon de texto donde el contexto es crucial.

A diferencia de las redes neuronales feedforward o unidireccionales [65], donde la
informacion fluye en una sola direccion, sin retroalimentacion o ciclos; las RNN tienen
conexiones ciclicas que permiten que la informacion persista. Esta estructura ciclica
introduce un "estado oculto"(h;), dicha estructura es una representacion intermedia que
captura la informacioén procesada hasta un determinado punto en una secuencia. Este
estado se actualiza en cada paso de la secuencia, permitiendo a la RNN "recordar"
entradas anteriores y utilizar esa memoria para influir en las predicciones futuras. De
esta manera, el estado oculto actia como una memoria temporal que resume la
informacion clave de los pasos previos.

La estructura basica de una RNN se compone de tres capas: la capa de entrada, la
capa recurrente y la capa de salida.

Capa de Entrada: Recibe y procesa los datos secuenciales de entrada,
convirtiéndolos en vectores de caracteristicas. Cada palabra de una secuencia se puede
representar mediante un vector de embeddings, que captura su significado semantico.

Un vector de embeddings es una representacién numérica de una palabra en un
espacio vectorial de dimensiones reducidas. En este espacio, palabras con significados
similares estan representadas por vectores cercanos entre si, mientras que palabras
con significados diferentes estan mas alejadas. Por ejemplo, la representacion de la
palabra "futbol" puede estar cerca de "deporte" y "pelota" en el espacio vectorial,
mientras que estara mas alejado de términos como "leche" o "vaca".

La creacion de estos vectores se basa en un proceso de entrenamiento sobre un
corpus de texto grande y diverso. Este corpus proporciona el contexto en el que las
palabras aparecen, permitiendo al modelo aprender y capturar las relaciones
semanticas y sintacticas entre ellas. Los embeddings se entrenan para reflejar estas
relaciones contextuales, resultando en representaciones que no solo facilitan el
procesamiento computacional, sino que también ofrecen una comprension mas
profunda del significado y uso de las palabras. Ejemplos de embeddings ya entrenados
incluyen Word2Vec [18], GloVe [19] y FastText [66], los cuales se entrenaron en grandes
corpus de datos.

Capa Recurrente: Una vez procesados los datos de entrada estos pasan a la capa
recurrente, la cual es el nucleo de las RNN y esta disefiada para manejar la temporalidad
en los datos. A diferencia de los modelos n-gramas, donde la probabilidad de una
palabra x; en el paso de tiempo t se calcula en funcién de un contexto fijo delasn — 1
palabras anteriores, las RNN modelan la probabilidad condicional de la palabra x;
utilizando el estado oculto h;_, del paso del tiempo anterior.
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P(x; | X1, Xp—2, 0 Xp—ng1) = P(x¢ | heoq)

En cada paso de tiempo, el estado oculto se actualiza mediante una funcién de
activacion no lineal que toma en cuenta tanto la entrada actual como el estado oculto
anterior:

he = o(Wynxt + Whphe—q + byp)
Donde:
e W, es la matriz de pesos que conecta la entrada x; al estado oculto h;.
e W), esla matriz de pesos que conecta el estado oculto h;_;al estado oculto h;.
e b, es el vector de sesgo asociado al estado oculto.

Capa de Salida: Por ultimo, la capa de salida produce la salida basada en el estado
oculto actual. La probabilidad de la palabra x; se obtiene a partir de h;, utilizando una
funcién de activacién (como softmax) que genera una distribucién de probabilidad sobre
todas las posibles palabras del vocabulario:

P(x¢ [ he) = fs(Whyhe + by)

Donde Wy, es la matriz de pesos de salida, b, es el sesgo de salida, y f; es la funcion
softmax que convierte el vector de activaciones en una distribucion de probabilidad.

(
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llustracion 6: Esquema de funcionamiento de una RNN simple.

Sin embargo, las RNN tradicionales enfrentan limitaciones cuando se trata de
capturar dependencias a largo plazo debido al problema del desvanecimiento del
gradiente [67]. Este problema ocurre cuando los gradientes que se propagan hacia atras
a través de muchas capas o pasos de tiempo se vuelven extremadamente pequefios, lo
que impide que la red ajuste eficazmente los pesos relacionados con las entradas
tempranas en la secuencia. Como resultado, la red tiene dificultades para aprender y
retener informacion relevante a lo largo de secuencias largas.
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4.3.2 Long Short-Term Memory networks (LSTM)

Para abordar el problema del desvanecimiento del gradiente y mejorar el manejo de
dependencias a largo plazo, se han desarrollado diversas variantes de las RNN, en este
trabajo vamos a tratar las Long Short-Term Memory networks (LSTM). Las LSTM son
una evolucioén de las RNN disenadas para superar estos desafios. La clave radica en
su capacidad para mantener la informacion durante periodos prolongados.

La principal innovacion de las LSTM es la introduccién de celdas de memoria y tres
tipos de puertas controladoras que regulan el flujo de informacion. Esto permite a las
LSTM “almacenar, olvidar o acceder” a la informacién de manera controlada, abordando
directamente el problema del desvanecimiento del gradiente. La celda de memoria es el
nucleo, encargada de almacenar y actualizar la informacion relevante a lo largo del
tiempo. Esta se actualiza en cada paso de tiempo en funcion tanto de la nueva
informacién como la informacion almacenada previamente. [67]

Cada una de las tres puertas que controlan el flujo de informacion esta disefiada con
una capa sigmoidea, que actua como un filtro determinando qué fraccién de la
informacién debe pasar a la siguiente etapa. Este filtrado se realiza a través de una
operacion de multiplicacién punto a punto, la cual ajusta con precision los valores de la
informacién a ser retenida o descartada.

La puerta de entrada (input gate) controla qué parte de la nueva informacion que se
esta procesando debe ser incorporada a la celda de memoria, asegurando que solo los
datos relevantes sean incorporados. Esta se define mediante:

i =o(W; - [xp, he—q1] + by)

La salida de la puerta de entrada i; indica la fraccidn de la nueva informacién que se
debe considerar. Un valor cercano a 1 indica que la nueva informacion es
completamente relevante, mientras que un valor cercano a 0 que se debe ignorar.
Ademas, se calcula el candidato a celda C,, que es la nueva informacion propuesta para
la celda de memoria:

Ce = tanh(We - [x¢, he—1] + be)

Por otro lado, la puerta de olvido (forget gate) se encarga de eliminar la informacion
innecesaria o irrelevante de la celda de memoria, manteniendo asi la eficiencia de la red
en cada paso de tiempo. La puerta de olvido se define mediante la siguiente férmula:

fe = oWy - [x¢, he_1] + by)

La salida de la puerta de olvido f;determina qué fraccion de la informacién contenida
en la celda de memoria anterior C;_; debe ser mantenida. Un valor cercano a 1 significa
que la informacion previa debe ser retenida casi en su totalidad, mientras que un valor
cercano a 0 indica que gran parte de la informacion debe ser olvidada.

Una vez obtenidas las salidas de ambas puertas la celda de memoria C; se actualiza
combinando la informacion antigua que se decide conservar mediante la puerta de
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olvido f;, con la nueva informacion, que se decide agregar mediante la puerta de entrada
i, y el candidato a celda C,.

Co=fro Cogtip o C

Finalmente, la puerta de salida (output gate) determina qué informacion contenida en
la celda de memoria debe ser utilizada para producir la salida en el paso de tiempo
actual. Esta puerta asegura que solo la informacion relevante sea reflejada en la salida
de la red. La puerta de salida se define mediante:

o =W, - [x¢, he—1] + by)

Un valor cercano a 1 en significa que la informacion presente en C; se utilizara casi
en su totalidad para producir la salida, mientras que un valor cercano a 0 indica que gran
parte de la informaciéon sera suprimida en la salida, permitiendo que sélo una fraccion
limitada influya en el estado oculto h;.

La salida de la puerta de salida o, modula la celda de memoria actual C; a través de
la funcion tangente hiperbdlica para determinar el estado oculto h; en el paso de tiempo
t:

h; = o; o tanh(C;)

Aqui, o; actua como un filtro que ajusta la magnitud de la informacién que se extrae
de C;, mientras que la funcion tanh(C;) asegura que los valores se mantengan en un
rango adecuado, garantizando que el estado oculto h; refleje de manera precisa y
controlada la informacion relevante almacenada en la celda de memoria.

Ct

Puerta de entrada
Puerta de salida

srmpans

it

{ Puerta de olvido

@@ (X | —_

Funcion Funcion Multiplicacion Suma Concatenacion
sigmoide  tanh puntoapunto puntoapunto de vectores

llustraciéon 7: Esquema de funcionamiento de una LSTM

El "carrusel de error constante" es otro mecanismo clave en las LSTM que permite
que los gradientes fluyan sin disminuir significativamente a medida que se propagan
hacia atras en el tiempo. Esto se logra mediante la estructura interna de la celda de
memoria, que preserva las sefiales de error y permite mantener informacion relevante
durante secuencias largas. Al combinar este mecanismo con las puertas de control y la
celda de memoria, se logra mitigar el problema del desvanecimiento del gradiente.
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En el contexto de este Trabajo de Fin de Grado, las LSTM reciben como entrada
inicial el vector de caracteristicas visuales de la imagen obtenido mediante la CNN,
representadas como vectores de alto nivel. Este vector sirve Unicamente para inicializar
la LSTM, mientras que la generacion de palabras se realiza a través de los embeddings
de palabras, los cuales utiliza para producir descripciones secuenciales a partir de un
marcador de inicio “<start>" hasta el marcador de fin “<end>".

bird

flying

IMAGE VGG-16 hi-1

water

llustracién 8: Modelo codificador-decodificador (CNN+LSTM). [68]

La capacidad de las LSTM para mantener y gestionar dependencias a largo plazo
resulta especialmente valiosa en este contexto, ya que permite que la descripcidon
generada capture no solo detalles inmediatos, sino también aspectos mas generales y
contextuales de la imagen.

El problema de este enfoque se debe a que, al generar cada palabra en la
descripcion, el modelo normalmente se enfoca solo en una parte de la imagen, sin captar
la totalidad de su contenido. Esto se debe a que, al generar cada palabra, el modelo
tiende a usar una representacion general de la imagen que puede no ser suficiente para
capturar detalles complejos y especificos de todas las areas relevantes de la imagen.
Para superar esta limitacion, se introducen los mecanismos de atencion.
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4.3.3 Mecanismos de atencion

El primer mecanismo de atencion, también conocido como Bahdanau attention, fue
introducido en 2014 en el articulo "Neural Machine Translation by Jointly Learning to
Align and Translate" [69]. Este innovador enfoque permite al modelo asignar diferentes
pesos de importancia a las distintas regiones de la entrada simultaneamente, lo que
facilita una consideracion mas detallada de la informacion en cada paso del proceso.

Los mecanismos de atencion permiten que el modelo se enfoque en diferentes partes
de la imagen durante el proceso de generacion de texto. Inspirados en el patrén de
atenciéon humana, donde el ojo humano se centra en las caracteristicas salientes de una
imagen, los métodos basados en atencién replican este enfoque en el contexto de redes
neuronales. En lugar de tratar la imagen como una entidad unica, el mecanismo de
atencion divide la imagen en multiples regiones.

Cuando el modelo de atencién esta generando una nueva palabra, se centra en la
region especifica de la imagen que es mas relevante para esa palabra en particular.
Esto significa que, en lugar de utilizar la representacion global de la imagen para todo
el proceso de generacion de palabras, el modelo adapta su enfoque a las partes mas
importantes en cada etapa.

—

A woman is throwing a frisbee in a park. A dog is standing on a hardwood flaor. A stop sign is on a road with a
— — mountain in the background.

A little girl sitting on a bed with A group of people sitting on a boat A giraffe standing in a forest with
a teddy bear. in the water. trees in the background.

llustracién 9: Ejemplos de descripciones con atencion visual. [70]

Con la incorporacién de una capa de atencion, si el modelo ha generado ya varias
palabras, el estado oculto de la LSTM se utiliza para seleccionar la parte de la imagen
que es mas relevante en ese momento. Esta representacion filtrada de la imagen, que
solo conserva las partes pertinentes, se pasa al LSTM, que luego predice la siguiente
palabra y actualiza su estado oculto en consecuencia. Durante el entrenamiento, el
modelo aprende a identificar las regiones mas relevantes de la imagen. En este proceso,
una LSTM no solo utiliza la salida generada y el estado oculto previo, sino también un
vector de contexto ¢, que refleja la informacion mas significativa de la imagen en cada
paso. [68]
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La manera en que este vector de contexto se calcula y utiliza puede variar
dependiendo del tipo de mecanismo de atencién, pero su propodsito fundamental es
siempre el mismo: proporcionar al decodificador informacion relevante sobre la entrada
(en este caso, una imagen o secuencia de caracteristicas visuales) para generar la
proxima palabra o salida.

bird

IMAGE VGG-16

llustracién 10: Modelo codificador-decodificador con atencién. [68]

Tipos de Mecanismos de Atencion:

= Soft Attention: [23] Este mecanismo permite al modelo asignar diferentes pesos
de importancia a todas las regiones de la entrada simultaneamente, permitiendo
que el modelo considere toda la informacion en cada paso, pero con diferentes
grados de énfasis.

= Hard Attention: [23] Selecciona una unica region de interés para procesar en
cada paso, en lugar de considerar toda la entrada simultaneamente.

= Local Attention: [71] Se enfoca en una ventana especifica que se desplaza alo
largo de la imagen, ajustando continuamente el campo de vision.

= Global Attention: [71] Evalua toda la entrada para determinar la relevancia de
cada parte en la generacion de cada palabra, ofreciendo una vista completa.

= Dot-Product Attention: [72] Calcula la similitud entre consultas y claves usando
el producto escalar para determinar la atencién a diferentes partes de la entrada.
En el contexto de generacion de descripciones de imagenes, las consultas son
las representaciones del estado del decodificador, mientras que las claves son
las representaciones vectoriales de diferentes regiones de la imagen extraidas
por la CNN.
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= Multi-Head Attention: [72] Expande el concepto de dot-product attention
dividiendo las consultas, claves y valores en multiples subespacios. Cada
"cabeza" de atencion realiza su propia operacion de atencion y los resultados se
combinan.

= Bottom-Up Attention: [73] Utiliza una CNN para identificar regiones de interés
en una imagen, dirigiendo la atencién a las areas mas significativas.

Tradicionalmente, estos mecanismos de atencién se implementaban en combinacion
con redes neuronales recurrentes, como las LSTM, para aprovechar la capacidad de las
RNNs para manejar datos secuenciales y la capacidad de los mecanismos de atencién
para enfocar el modelo en las partes relevantes de la entrada.

Sin embargo, un cambio significativo ocurrié en 2017 con la publicacion del articulo
“Attention Is All You Need” por Vaswani et al. [72]. Este trabajo revolucion6 el campo al
sugerir que las redes neuronales recurrentes podian ser prescindibles para tareas de
procesamiento secuencial cuando se utilizaban mecanismos de atenciéon de manera
eficiente.

El articulo presentd los modelos Transformers, que basan su arquitectura
exclusivamente en mecanismos de atencion, eliminando la necesidad de redes
recurrentes. Los Transformers demostraron que los mecanismos de atencion por si
solos pueden ser suficientes para capturar dependencias complejas y relaciones a largo
plazo en los datos, ofreciendo mejoras significativas en el rendimiento y eficiencia de los
modelos. Este enfoque ha llevado a avances importantes en el procesamiento del
lenguaje natural y la generacion de descripciones de imagenes, estableciendo un nuevo
estandar en el estado del arte de la inteligencia artificial.

4.4 Transformers

Los modelos Transformers, también se basan en la arquitectura Codificador-
Decodificador. En ellos, el codificador convierte la entrada en una serie de
representaciones internas utilizando mecanismos de atencion, y el decodificador toma
estas representaciones para producir la salida. Asi, los Transformers aplican la misma
estructura basica, pero con una implementacion optimizada y sin depender de las RNNs
tradicionales.

El corazén del modelo Transformer es el mecanismo de atencion propia o self-
attention. A diferencia de las RNNs, que procesan secuencias de datos de forma
secuencial, permite que el modelo evalue la relevancia de cada parte de la secuencia
con respecto a todas las demas partes simultaneamente.

El mecanismo self-attention se calcula utilizando tres matrices: Q (queries), K (keys)
y V (values). Estas matrices se derivan de la entrada mediante proyecciones lineales.
El calculo se realiza utilizando el producto escalar escalado:
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Donde QKT representa el producto escalar entre las consultas y las claves, escalado
por la raiz cuadrada de la dimension de las claves d;. Luego, se aplica la funcién
softmax para obtener una distribucién de probabilidad, que se utiliza para ponderar V.

Attention(Q,K,V) = softmax( Y-V

Para potenciar aun mas la capacidad del modelo para capturar relaciones complejas
en los datos, el Transformer emplea multi-head attention. En lugar de aplicar el
mecanismo de self-attention una sola vez, lo ejecuta en paralelo multiples veces,
utilizando distintas proyecciones lineales para generar varias versionesde Q, Ky V. Los
resultados de estas multiples "cabezas" de atencién se combinan al final, lo que permite
al modelo capturar relaciones en diferentes subespacios.

Mediante este proceso el modelo asigna diferentes grados de importancia a distintas
partes de la secuencia de entrada, permitiendo al modelo enfocarse en las partes
relevantes de la secuencia, independientemente de su posicion, lo que facilita la captura
de dependencias a largo plazo y la identificacién de patrones complejos en los datos.

El Transformer estd compuesto por dos bloques principales: el codificador y el
decodificador. Cada uno de los bloques esta formado por multiples capas, y la estructura
general del modelo se detalla en el diagrama del articulo "Attention Is All You Need ".
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llustracién 11: Diagrama de un modelo Transformer. [71]
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Como se observa en lailustracion 12, en primer lugar, el modelo necesita una manera
de incorporar informacion sobre el orden de las palabras en la secuencia, para ello hace
uso del positional encoding. Este componente lo que hace es afiadir una representacion
vectorial a cada token de la entrada para codificar su posicién en la secuencia. Utiliza
funciones seno y coseno de diferentes frecuencias para generar estas
representaciones, que se suman a los embeddings de los tokens, asegurando que la
posicion de cada token en la secuencia se tenga en cuenta de manera que la red pueda
aprender patrones basados en el orden.

Codificador:

El codificador esta compuesto por una serie de N capas idénticas, donde cada una
sigue un flujo de procesamiento definido. En primer lugar, la entrada pasa por un
mecanismo de multi-head attention, el cual, como ya se ha explicado, aplica self-
attention en paralelo multiples veces permitiendo que cada posicion en la secuencia de
entrada interactiue con todas las demas posiciones, capturando asi relaciones tanto
locales como globales.

Una vez que la entrada ha pasado por el mecanismo de atencidn propia, pasa por
una red neuronal feed-forward completamente conectada. Esta red aplica una serie de
transformaciones no lineales, lo que permite al modelo identificar y capturar patrones
mas complejos en la secuencia de datos.

Para asegurar la estabilidad del entrenamiento y prevenir el sobreajuste, se incluyen
técnicas adicionales como la normalizacion por capas, conexiones residuales y dropout.
La normalizacion por capas ayuda a estabilizar el entrenamiento al normalizar las
activaciones, las conexiones residuales permiten el flujo de gradientes mas eficiente y
el dropout actua como una forma de regularizacién para evitar el sobreajuste.

Decodificador:

El decodificador tiene una estructura similar a la del codificador, con el mismo nimero
de capas. Sin embargo, cada capa incluye una capa adicional de Codificador-
Decodificador attention. Este mecanismo permite que el modelo enfoque su atencién en
partes especificas de la secuencia de entrada mientras genera la secuencia de salida.

El decodificador opera de manera autorregresiva, generando la secuencia de salida
un token a la vez. En cada paso del proceso, el modelo utiliza los tokens previamente
generados como entrada para predecir el siguiente token en la secuencia, ajustando las
predicciones en funcién de la informacién de los tokens ya producidos.

Una vez que la informacién ha pasado a través de las diferentes capas, se procesa
a través de una capa lineal que proyecta las representaciones internas en un espacio
de dimensionalidad igual al tamafio del vocabulario. Posteriormente, se aplica una
funcion softmax para convertir estas puntuaciones lineales en probabilidades,
permitiendo al modelo seleccionar el token mas probable como el siguiente en la
secuencia generada.
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4.4.1 ViT (Vision Transformer)

Ademas del impacto significativo que los Transformers han tenido en el
procesamiento del lenguaje natural, su arquitectura ha sido adaptada exitosamente para
abordar problemas en el campo de la vision por computadora, dando lugar a una
innovadora variante conocida como Vision Transformers (ViT). Mientras que las Redes
Neuronales Convolucionales (CNNs) han sido tradicionalmente la eleccién principal
para tareas de visién por computadora debido a su capacidad para capturar patrones
locales en imagenes, los ViT introducen un enfoque completamente diferente basado
en la atencion, permitiendo capturar relaciones globales en las imagenes desde las
primeras capas del modelo.

Los Vision Transformers (ViT), introducidos por Dosovitskiy et al. en 2020 [20],
adaptan directamente la arquitectura del Transformer para trabajar con datos visuales.
En lugar de procesar secuencias de texto, los ViT operan sobre imagenes dividiéndolas
en parches mas pequefios, que se tratan de manera analoga a los "tokens" en tareas
de lenguaje natural. Por ejemplo, una imagen de 224x224 pixeles puede dividirse en
parches de 16x16 pixeles, resultando en 196 parches. Cada parche se aplana y se
proyecta en un espacio de caracteristicas de dimension fija mediante una capa de
embedding. Este proceso convierte cada parche en un vector que el modelo puede
procesar.

Para que el modelo comprenda las relaciones espaciales entre los parches de la
imagen, los VIiT utilizan positional encodings, similares a los usados en los Transformers
de lenguaje. Estas codificaciones se anaden a los embeddings de los parches para
incorporar informacién sobre la posiciéon de cada parche dentro de la imagen, esencial
para preservar la estructura espacial. [74]
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llustracién 12: Funcionamiento Vision Transformer. [74]

El componente central, al igual que en el Transformer tradicional, es el mecanismo
de self-attention. Este mecanismo permite que cada parche de la imagen "preste
atencion" a todos los demas parches simultaneamente, determinando cuales son mas
relevantes para la tarea en cuestion. Esto proporciona al modelo una comprension
global de la imagen desde las primeras etapas del procesamiento, en contraste con las
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CNNs, que construyen esta comprension de manera mas gradual a través de multiples
capas convolucionales.

En los ViT, las imagenes se dividen en parches que se transforman en secuencias
de vectores. Estos vectores, junto con un token especial de clasificacion, [CLS], se
introducen en el modelo. El token [CLS] se afiade a la secuencia de parches vy, tras
pasar por multiples capas de self-attention y transformaciones de red neuronal feed-
forward, captura la informacién global agregada de toda la imagen. Este token final es
utilizado para realizar la prediccion final, como la clasificacion de imagenes o la
extraccion de caracteristicas relevantes para otras tareas.

Una de las principales ventajas de los Vision Transformers es su capacidad para
capturar relaciones a largo plazo y dependencias globales en las imagenes. Sin
embargo, esta flexibilidad y capacidad para capturar dependencias globales también
presentan desafios, ya que requieren de grandes cantidades de datos para entrenarse
de manera efectiva y evitar problemas de sobreajuste.

En estatarea, se emplearan ViT para extraer caracteristicas visuales de las imagenes
y, posteriormente, se empleara el modelo GPT-2 para generar descripciones textuales
coherentes y detalladas basadas en estas caracteristicas. El ViT se encargara de
analizar la imagen, capturando patrones, formas y texturas a través de su mecanismo
de atencién, mientras que GPT-2 utilizara la informacién extraida para construir una
descripcion en lenguaje natural que refleje con precision el contenido visual de la
imagen.

Los Vision Transformers, al igual que otros modelos basados en Transformers, se
benefician de un entrenamiento extensivo en grandes conjuntos de datos visuales para
aprender representaciones generales de imagenes. Este preentrenamiento se realiza
sobre grandes corpus de imagenes para que el modelo pueda aprender a identificar
patrones visuales basicos y complejos. Posteriormente, se realiza el fine-tuning para
adaptar el modelo a tareas especificas. En este trabajo, el ViT se entrena
adicionalmente con el conjunto de datos Flickr8K para la generacién de descripciones
de imagenes. Este fine-tunning adapta los parametros del modelo a las caracteristicas
del nuevo conjunto de datos, mejorando su capacidad para generar descripciones
precisas y coherentes.

4.4.2 GPT-2 (Generative Pre-trained Transformer 2)

Se trata de un modelo de lenguaje desarrollado por OpenAl [75] que ha marcado un
hito en el procesamiento del lenguaje natural debido a su capacidad para generar texto
coherente y contextualmente relevante. GPT-2 es conocido por su tamano, con hasta
1.5 mil millones de parametros en su versién mas grande.

Se trata de un modelo de lenguaje basado en la arquitectura Transformer, se ha
adaptado para tareas de generacion automatica de descripciones de imagenes
mediante el uso de caracteristicas visuales extraidas previamente. En este contexto, no
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solo genera texto basado en secuencias de palabras, sino que también utiliza la
informacion visual para producir descripciones detalladas y coherentes.

El proceso de entrenamiento de GPT-2 incluye un preentrenamiento extenso en
grandes corpus de texto, que abarcan una amplia variedad de temas y estilos
linglisticos, lo que permite al modelo aprender una comprensiéon profunda del lenguaje
y sus estructuras. Durante este proceso, aprende a predecir la siguiente palabra en una
secuencia de texto dada su historia previa, lo que le permite captar patrones linguisticos
complejos y relaciones contextuales entre palabras. Este entrenamiento a gran escala
le proporciona al modelo una base solida en el lenguaje. Una vez completado el
preentrenamiento, GPT-2 puede ser ajustado para tareas especificas mediante un
proceso denominado fine-tuning. En esta etapa, el modelo se entrena adicionalmente
con un conjunto de datos mas especifico y relevante para la tarea deseada, como la
generacion de descripciones de imagenes. El fine-tuning ajusta los parametros del
modelo para que se adapte mejor a las caracteristicas del nuevo conjunto de datos. Por
ejemplo, en este trabajo el fine-tuning se realiza utilizando el conjunto de datos Flickr8K.

En la tarea especifica de la generacion de descripciones, las caracteristicas visuales
de la imagen extraidas por el Vision Transformer se utilizan como entrada para el
modelo. Estas caracteristicas se convierten en vectores que representan los elementos
visuales y patrones complejos identificados en la imagen. La arquitectura de atencién
de GPT-2 permite que el modelo integre y contextualice esta informacién visual,
generando descripciones que capturan tanto los detalles visibles como el contexto
general de la imagen.

Durante la fase de decodificacion o inferencia, el modelo utiliza su capacidad de
atencion para generar texto basado en las caracteristicas visuales proporcionadas. Este
proceso permite crear descripciones ricas y contextualmente apropiadas que van mas
allda de la simple enumeracion de objetos, incorporando relaciones espaciales,
actividades y escenarios presentes en la imagen. Gracias a su entrenamiento previo y
su arquitectura avanzada, GPT-2 puede generar narrativas detalladas y comprensibles
que reflejan de manera precisa el contenido visual.
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5. Recursos utilizados

5.1 Entorno y lenguaje de programacion

Para el desarrollo de las diversas implementaciones de programas generadores de
descripciones, se han empleado diversas redes neuronales y metodologias avanzadas,
previamente explicadas. Debido a la insuficiente capacidad de memoria RAM de mi
ordenador (8GB) para gestionar las exigencias del proyecto, se ha optado por utilizar
Google Colab Pro“. Esta plataforma en la nube proporciona acceso a recursos
computacionales de alto rendimiento, como las TPU (Tensor Processing Unit) y las GPU
(Graphics Processing Unit).

Las TPUs son particularmente efectivas para tareas de deep learning debido a su
arquitectura especializada en la realizacion de operaciones matematicas intensivas en
paralelo. Este disefio permite acelerar significativamente el entrenamiento de modelos
de redes neuronales al optimizar el procesamiento de grandes volumenes de datos y la
ejecucion de operaciones tensoriales, que son fundamentales para el desarrollo de
modelos complejos. En este proyecto, se ha utilizado una TPU con una capacidad de
memoria RAM de 334.6 GB, lo que ha facilitado un procesamiento mas agil y eficiente,
mejorando notablemente el rendimiento del entrenamiento del modelo.

Ademas, el uso de GPU ha sido fundamental para acelerar tanto el entrenamiento
como la inferencia de los modelos de deep learning. Las GPUs son especialmente utiles
para realizar calculos paralelos en redes neuronales profundas, reduciendo el tiempo
requerido para completar las tareas de entrenamiento y ajuste. En este proyecto, se
utilizé una GPU para implementar el modelo ViT + GPT-2, ya que este requeria el uso
de CUDA para aprovechar la aceleracion por hardware en el entrenamiento del modelo.
CUDA permite que las GPU realicen operaciones de coémputo intensivas de manera mas
eficiente, lo que es esencial para manejar modelos tan grandes y complejos.

Google Colab Pro permite la ejecucion de cdodigo en un entorno de notebooks
Jupyter, utilizando el lenguaje de programacion Python, ampliamente empleado en el
desarrollo de modelos de aprendizaje automatico y redes neuronales.

En este proyecto, se ha optado por Python debido a la amplia disponibilidad de
bibliotecas y frameworks disefiados especificamente para aplicaciones de deep
learning.
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5.2 Dataset

Para la realizacion del proyecto, se consideraron varias opciones de datasets, como
COCO, Flickr30K y Flickr8K. Finalmente, como se comentd anteriormente se optd por
utilizar Flickr8K debido a su equilibrio entre tamafo, diversidad y la calidad de las
descripciones.

El dataset se descargd desde Kaggle [76] e incluye seis archivos de texto, asi como
una carpeta llamada 'Images', donde se encuentran todas las imagenes.

En cuanto a los archivos de texto, ‘Flickr8K.token.txt’ contiene las descripciones
asociadas a cada imagen del conjunto de datos. En este archivo, cada linea incluye un
identificador Unico de la descripcion, que sigue el formato "id de imagen # id de
descripcion”. Este identificador vincula cada descripcidon con una imagen especifica en
el conjunto de datos.

Los archivos “Flickr_8k.trainlmages.txt’, “Flickr_8k.devimages.txt’ y
“Flickr_8k.testimages.txt” contienen listas de imagenes clasificadas en tres conjuntos
diferentes: 6000 imagenes para el entrenamiento, 1000 para la validacion y 1000 para
la prueba. Estos archivos enumeran las imagenes que se utilizaran para cada fase del
experimento.

A brown dog runs through the water as a wave comes .

A brown dog runs through the water in the ocean .

A dog is running through the ocean .

The brown dog is running in the water .

The brown dog is running parallel to the waves in the water .

llustracion 13: Imagen junto con sus descripciones referencia.
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6. Marco experimental

En este Trabajo de Fin de Grado, se han implementado y evaluado dos arquitecturas
de modelos para la tarea de descripcion automatica de imagenes, con el fin de
demostrar su evolucién y analizar como cada una ha contribuido a mejorar el
rendimiento en esta area. Las arquitecturas consideradas son: CNN + LSTM y una
basada en Transformers.

El objetivo de comparar estas dos arquitecturas es ilustrar como cada una ha
supuesto un avance respecto a la otra, mostrando claramente el progreso en términos
de precisidon y coherencia en la generacion de descripciones de imagenes. Esta
comparacion permite evidenciar como las técnicas mas avanzadas, como los
Transformers, han logrado un rendimiento superior en la tarea de descripcion
automatica de imagenes, mejorando significativamente la calidad y relevancia de las
descripciones generadas.

6.1 Arquitectura 1: Codificador-Decodificador (CNN+LSTM)

La primera arquitectura implementada en este Trabajo de Fin de Grado es el modelo
Codificador-Decodificador basado en una combinacion de Redes Neuronales
Convolucionales (CNN) y Long Short-Term Memory (LSTM). En esta configuracion,
como ya se ha explicado, la CNN se encarga de extraer caracteristicas visuales de las
imagenes, transformandolas en un vector de caracteristicas que resume la informacién
visual importante. Este vector es luego alimentado a una LSTM, que actua como el
decodificador, generando la descripcion textual de la imagen.

6.1.1 Bibliotecas

Las bibliotecas utilizadas en esta primera arquitectura son:

= Numpy es una biblioteca enfocada en el calculo numérico y el analisis de
datos. Utilizada para almacenar y procesar caracteristicas visuales y
secuencias de texto en arrays multidimensionales, realizando operaciones
matematicas y estadisticas rapidas.

= Pydot y Graphviz, utilizadas para visualizar y generar graficos de modelos de
redes neuronales.

= Pickle, empleada para guardar y cargar las caracteristicas visuales obtenidas
mediante las CNNs.
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= Pandas, facilita la carga, limpieza y transformacion de datos a través de su
estructura de DataFrame.

= Os, para interactuar con el sistema operativo, como manejar rutas de archivos,
listar directorios, y verificar la existencia de archivos.

= String, para manipular cadenas de texto.

= Tqdm, proporciona barras de progreso en las celdas de notebooks para un
seguimiento visual del progreso.

= Nltk.translate.bleu_score, se utiliza para calcular la métrica BLEU, que evallua
la calidad de texto generado comparandolo con un conjunto de referencias.

= Matplotlib, se utiliza para cargar y visualizarlas imagenes.

= Random, para seleccionar imagenes aleatorias para la generacién de
descripciones.

Por ultimo, es importante destacar dos bibliotecas clave en el ambito del deep
learning: TensorFlow® y Keras®.

Ambas se utilizan en conjunto para construir, entrenar, y evaluar modelos de
aprendizaje profundo. TensorFlow es una biblioteca de codigo abierto desarrollada por
Google para la computacion numérica y el aprendizaje automatico. Su propdsito
principal es facilitar el desarrollo y la implementacién de modelos de machine learning y
deep learning a gran escala. Keras es una biblioteca de alto nivel que se utiliza como
una interfaz simplificada sobre TensorFlow. Su objetivo principal es hacer que el disefo,
entrenamiento y evaluacién de modelos de deep learning sea mas accesible y menos
propenso a errores.

TensorFlow maneja la computacion subyacente, optimizacién, y entrenamiento
distribuido, mientras que Keras proporciona una interfaz simplificada para definir,
compilar, y entrenar los modelos de deep learning.

6.1.2 Codificacion de imagenes

Para el proceso de extraccion de caracteristicas visuales de las imagenes, se ha
elegido el modelo preentrenado VGG16 por su eficacia en la obtencion de
caracteristicas representativas con una estructura relativamente simple y sin requerir un
elevado poder computacional. En lugar de usar el modelo completo para la clasificacion
de imagenes, se ajusta para que la salida corresponda al vector de 4096 caracteristicas
de la penultima capa densa, transformandolo en un eficiente extractor de caracteristicas.

El modelo VGG16 esta compuesto por trece capas convolucionales, cinco capas de
agrupamiento (pooling) y dos capas totalmente conectadas. Su arquitectura se basa en
la repeticion de bloques de capas convolucionales seguidas de capas de agrupamiento
max-pooling, lo que permite capturar informacion detallada en diferentes niveles de
abstraccién. Las ultimas capas, que son completamente conectadas, combinan estas
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caracteristicas para formar una representacion compacta y rica en informacién, que
servira mas adelante para obtener las descripciones.

VGG-16 CNN Architecture

rd
28 x 28 x 512

56 x 56 x 256

lixl4xs2 | 1x1x409%

TxTx512

L]
L2/ 112 x 128 @ convolution4+ReLLU
f I’j max pooling

1 fully connected4+ReL.U

224 % 224 % 64

llustracién 14: Estructura VGG16. [77]

Cada imagen del conjunto de datos se carga y redimensiona a 224x224 pixeles, el
tamano requerido por VGG16. Luego, la imagen se convierte en un array NumPy y se
ajusta para tener un lote de tamario 1, o que es necesario para que el modelo procese
las imagenes en lotes. Las imagenes se preprocesan para cumplir con los requisitos del
modelo, incluyendo la normalizacion de los valores de los pixeles. Tras el
preprocesamiento, las imagenes se introducen en el modelo para obtener un vector de
caracteristicas. Estos vectores se almacenan en un diccionario, donde cada entrada
esta asociada con un identificador unico de imagen.

Mediante la libreria pickle el diccionario de caracteristicas se guarda en un archivo
para su posterior uso sin necesidad de volver a ejecutarlo.

6.1.3 Decodificacion de descripciones

Preprocesado de texto

Para lograr que el modelo LSTM funcione de manera eficiente, es esencial que las
descripciones de texto estén en un formato adecuado, lo que requiere un
preprocesamiento previo. Para ello, se comienza cargando el archivo Flickr8K.token.txt,
que contiene las descripciones asociadas a cada imagen. Se define una funcion
denominada load_captions() con el objetivo de almacenar las descripciones en un
diccionario. En este diccionario, las claves corresponden a los identificadores de las
imagenes, y los valores son listas que contienen las cinco descripciones asociadas a
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cada imagen. Esta estructura permite una asociacion clara y accesible entre las
imagenes y sus descripciones.

Una vez creado, la funcién clean_captions() recibe dicho diccionario como entrada y
se encarga de limpiar las descripciones. En primer lugar, convierte todas las
descripciones a minusculas para asegurar la uniformidad en el analisis de texto. Luego,
elimina cualquier puntuacién que pueda interferir con la tokenizacion y el analisis
posterior. A continuacion, la funcién limpia el texto eliminando espacios en exceso y filtra
palabras de un solo caracter o que contengan numeros, ya que estas suelen ser
irrelevantes para el modelo de generacion de texto. Finalmente, la funcion afiade tokens
especiales de inicio (' startseq')yfin (' endseq') a cada descripcion, los cuales son
utilizados por el modelo para marcar el comienzo y el final de cada secuencia generada
durante el entrenamiento.

Tras la limpieza de las descripciones, se procede a crear un vocabulario que incluya
todas las palabras presentes en las descripciones. La funcién fo_vocabulary() extrae
todas las palabras unicas de las descripciones limpias, creando un conjunto de
vocabulario que se utilizara para entrenar el modelo LSTM. Este paso es crucial ya que
define el espacio de palabras que el modelo podra utilizar para generar nuevas
descripciones de imagenes.

Posteriormente, las descripciones se transforman en una lista de secuencias de texto
mediante la funcién to_list(), que reorganiza el diccionario de descripciones en una lista
de todas las descripciones disponibles. Este formato es mas adecuado para la
tokenizacién, un proceso en el que el texto se convierte en una secuencia de numeros,
ya que los modelos de aprendizaje profundo no pueden procesar texto directamente.
Para realizar la tokenizacion, se utiliza la funcién create_tokenizer(), que toma la lista de
descripciones y utiliza el Tokenizer de Keras para asignar un indice numérico a cada
palabra en el vocabulario.

Finalmente, es necesario ajustar la longitud de las secuencias para asegurar que
todas tengan la misma longitud. Esto se realiza utilizando la funcién pad_sequences()
de Keras. El padding es el proceso de agregar ceros al final de las secuencias para que
todas tengan la misma longitud, ya que los modelos LSTM requieren entradas de
secuencias de longitud fija.

LSTM (Long Short-Term Memory networks)

Para alimentar eficazmente al modelo LSTM con datos, se requiere un generador de
datos que gestione la carga y preparacion de los datos de manera eficiente.
CustomDataGenerator es una clase disefiada para este propodsito, creando lotes de
datos que aseguran que tanto las caracteristicas visuales como las secuencias de texto
se entreguen en el formato adecuado para el modelo LSTM.

Durante la inicializacion, el generador recibe un DataFrame que contiene los
identificadores de las imagenes y las descripciones asociadas, junto con varios
parametros como el tamano del lote, el tokenizer para el procesamiento de texto, el
tamafo del vocabulario (vocab_size), la longitud maxima de las secuencias
(max_length), y las caracteristicas extraidas de las imagenes (features).
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Dentro de la clase encontramos cuatro métodos, el método “on_epoch_end’ baraja
los datos si shuffle es verdadero, para evitar patrones basados en el orden. EI método
" __len__" calcula el numero total de lotes por época, *__ getitem " extrae un lote de
datos y llama a *__get data’ para procesarlos, obteniendo caracteristicas de imagenes
y descripciones, convirtiendo estas ultimas en secuencias numeéricas con el tokenizer, y
preparando datos con padding y codificacion one-hot. Finalmente, el método devuelve
las caracteristicas de las imagenes y las secuencias de texto procesadas en el formato
adecuado para el entrenamiento del modelo.

Una vez generados los datos por el generador el proceso comienza con la entrada
de las caracteristicas visuales, obtenidas de la CNN VGG16 y se ajustan para que
tengan una dimensién adecuada. Estas caracteristicas se pasan a través de una capa
densa con 256 unidades y una funcion de activacion Relu, lo que reduce la
dimensionalidad y permite una representacion mas manejable. Posteriormente, se
redimensionan estas caracteristicas a una forma de (1, 256), preparandolas para la
integracion con la entrada del modelo LSTM.

El modelo también acepta secuencias de texto, representadas mediante indices
numeéricos, como entrada adicional. Estas secuencias se convierten en vectores densos
mediante una capa de embedding con una dimension de 256, lo que permite transformar
los indices de las palabras en representaciones continuas y densas que el modelo
puede procesar. Cada palabra del vocabulario tiene un vector de embedding asociado
y a medida que el modelo se entrena para predecir la siguiente palabra en una
secuencia, los vectores de los embeddings se ajustan para capturar mejor las relaciones
contextuales entre las palabras.

Una vez que se han preparado las caracteristicas visuales y textuales, estas se
concatenan en una unica secuencia. Esta combinacion de caracteristicas visuales y
textuales se alimenta a una capa LSTM, que se encarga de capturar las dependencias
temporales en el texto y de integrar la informacion visual y textual de manera coherente.
Para prevenir el sobreajuste y mejorar la generalizacion del modelo, se aplica una capa
de Dropout con una tasa del 50% a la salida del LSTM. Esta salida se suma con las
caracteristicas visuales originales para mantener la informacién visual en la
representacion final. Posteriormente, se pasa a través de una capa densa con 128
unidades y activacidon RelLu, seguida de otra capa de Dropout para una mayor
regularizacion.

Finalmente, la salida del modelo es una capa densa con una funcion de activacion
softmax que produce las probabilidades para cada palabra en el vocabulario,
permitiendo al modelo generar la descripcion textual final de la imagen. La arquitectura
se compila utilizando la funcién de pérdida categorical_crossentropy y el optimizador
Adam [78].

La funcion de pérdida categorical_crossentropy se utiliza para medir la discrepancia
entre las predicciones del modelo y las etiquetas verdaderas. Esta funcién cuantifica el
error en las predicciones, guiando el ajuste de los parametros del modelo durante el
entrenamiento para mejorar la precision en la generacién de descripciones.
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El optimizador Adam se utiliza para el descenso del gradiente. Se encarga de
actualizar los pesos del modelo durante el entrenamiento. Combina las ventajas de otros
optimizadores al adaptar la tasa de aprendizaje para cada parametro y ajustar las
actualizaciones basadas en el momento, lo que ayuda a acelerar el entrenamiento y
alcanzar un rendimiento 6ptimo.

input_7 input: | [(None, 4096)]
InputLayer | output: | [(None, 4096)]

l

dense 7 | input: | (None, 4096) input_8 input: | [(None, 34)]
Dense | output: | (None, 256) InputLayer | output: | [(None, 34)]
\
reshape 2 | input: (None, 256) embedding 2 | input: (None, 34)
Reshape | output: | (None, 1, 256) Embedding | output: | (None, 34, 256)

N

concatenate 2 | input: | [(None, 1, 256), (None, 34, 256)]
Concatenate | output: (None, 35, 256)

/

Istm_2 | input: | (None, 35, 256)
LSTM | output: (None, 256)

/

dropout_4 | input: | (None, 256)
Dropout | output: | (None, 256)

/

add 2 | input: | [(None, 256), (None, 256)]
Add | output: (None, 256)

l

dense 8 | input: | (None, 256)
Dense | output: | (None, 128)

l

dropout_5 | input: | (None, 128)
Dropout | output: | (None, 128)

l

dense 9 | input: | (None, 128)

Dense | output: | (None, 7579)

llustracién 15: Diagrama de flujo LSTM
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Entrenamiento

En la implementacién del modelo se han integrado varias técnicas para optimizar el
entrenamiento y prevenir el sobreajuste. Se utiliza ModelCheckpoint para guardar el
modelo con la menor pérdida de validacion. EarlyStopping detiene el entrenamiento si
la pérdida de validacion no mejora durante cinco épocas consecutivas y restaura los
pesos del mejor momento. Finalmente, ReducelLROnPlateau ajusta la tasa de
aprendizaje si la pérdida de validacion no mejora durante tres épocas, reduciendo la
tasa de aprendizaje para optimizar el proceso sin disminuirla demasiado. Estas
estrategias colaboran para mejorar el rendimiento y evitar el sobreajuste del modelo.

El modelo se entrena con una duracion de 50 épocas. Durante el proceso, el
rendimiento del modelo se evalua en el conjunto de validacion.

Pérdida de Entrenamiento y Validacion

—a— Pérdida de Entrenamients
\ Perdida de Validacion

5.00 +

475 \

4.00

375

350 —

Epocas

llustracién 16: Monitorizacion del entrenamiento de la Arquitectura 1

Durante las 12 épocas de entrenamiento, la pérdida de entrenamiento (train_loss)
mostré una reduccién constante, pasando de 5.1630a 3.425. Sin embargo, la pérdida
de validacion (val_loss) disminuyo hasta el séptimo periodo (3.630) antes de comenzar
a aumentar nuevamente, alcanzando 3.7156 en la ultima época. Este comportamiento
sugiere que el modelo empezo a sobre ajustarse a los datos de entrenamiento después
de la séptima época. En la época 10 ReducelL ROnPlatau redujo la tasa de aprendizaje
debido a que no se observd mejora en la pérdida de validacion durante tres épocas
consecutivas. Posteriormente, en la época 12, se aplicd EarlyStopping para detener el
entrenamiento al no haber mejorado la pérdida de validacion.

Finalmente, el modelo entrenado alcanzé un valor de pérdida de 3.425 y una pérdida
de validacion de 3.63 en la séptima época.
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6.1.4 Resultados

Para evaluar el rendimiento del modelo, se ha optado por utilizar la métrica BLEU,
que mide la calidad de las descripciones generadas comparadas con las descripciones
de referencia. Los resultados obtenidos son los siguientes:

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

Modelo CNN - LSTM 61.8 38.2 28.1 15.1

Tabla 3: Resultados BLEU en la Arquitectura 1

Estos valores indican el grado de coincidencia entre las descripciones generadas y
las referencia. Los resultados obtenidos con la métrica BLEU muestran un desempeno
variado en la generacion de descripciones para las imagenes. El valor de BLEU-1, que
es 61.8, sugiere que las descripciones generadas tienen una coincidencia relativamente
alta con las descripciones de referencia a nivel de unigramas. Esto indica que el modelo
es capaz de capturar y replicar palabras individuales con una buena precision.

Sin embargo, aun siendo normal que los valores desciendan BLEU-2, BLEU-3 y
BLEU-4, que son 38.2, 28.1 y 15.1 respectivamente, revelan una disminucion
considerable en la coincidencia a medida que se consideran secuencias de palabras
mas largas. Esto sugiere que, aunque el modelo puede generar palabras correctas, tiene
dificultades para mantener la coherencia y la precision en secuencias de mayor longitud.

El descenso en los valores de BLEU para n-gramas mas largos podria indicar que el
modelo enfrenta desafios en la construccion de descripciones que sean tanto
contextualmente precisas como coherentes a lo largo de frases completas. Este
comportamiento es comun en modelos de generacion de texto que pueden aprender
patrones a nivel de palabras individuales, pero tienen mas dificultades con la coherencia
global y la estructura gramatical de las frases

Al observar las predicciones del modelo, se puede notar que las imagenes que
contienen perros son descritas con notable precision, identificando también
correctamente contextos como agua, hierba o nieve. No obstante, este éxito viene
acompafado de problemas significativos. EI modelo tiende a sobre generalizar,
clasificando incorrectamente a otros animales como perros o cualquier superficie verde
como hierba.

Real:
A brown dog runs through the water as a wave comes .
Prediccion: LA brown dog runs through the water in the ocean .
dog is running in the water LA dog is running through the ocean .
,The brown dog is running in the water .
,The brown dog is running parallel to the waves in the water .

llustraciéon 17: Descripciones referencia y generada por la Arquitectura 1
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Este comportamiento se debe, en gran parte, a la naturaleza del conjunto de datos
de entrenamiento, que incluye una gran cantidad de imagenes de perros y paisajes con
hierba, nieve o agua. Como resultado, el modelo ha aprendido a asociar estas
caracteristicas comunes con términos descriptivos especificos, lo que lleva a una
sobrerrepresentacion de estos elementos en las descripciones generadas. La tendencia
a generalizar excesivamente refleja las limitaciones del modelo para distinguir entre
caracteristicas similares, resultado de una representacion insuficiente y la falta de
diversidad en los datos.

Se observa también que el modelo tiene dificultades para captar detalles precisos en
las imagenes, lo que resulta en descripciones que son demasiado generales y carecen
de especificidad. Por ejemplo, no identifica correctamente la cantidad de objetos en una
escena, a menudo mencionando uno o dos cuando hay mas. También comete errores
al describir colores, asignando, por ejemplo, el color rojo a objetos que en realidad son
de otro color.

Este comportamiento indica un claro sobreajuste a ciertas caracteristicas del
conjunto de datos de entrenamiento. El modelo, en lugar de adaptarse bien a nuevos
ejemplos, se apoya demasiado en patrones frecuentes que ha aprendido durante el
entrenamiento. Esto provoca descripciones repetitivas y erroneas, especialmente
cuando se enfrenta a imagenes que presentan variaciones no tan comunes en los datos
originales, como animales diferentes o colores menos predominantes.

Por ejemplo, debido a que el conjunto de datos de entrenamiento incluye una gran
cantidad de imagenes de perros, el modelo ha aprendido a asociar la presencia de
animales con este concepto, lo que provoca que describa casi todos los animales como
"perros", aunque no lo sean. De manera similar, el modelo ha aprendido a asociar ciertos
colores, como el rojo, con objetos en general, lo que lo lleva a describir objetos de
diferentes colores como "rojo", incluso si no lo son en realidad.

Para abordar estas limitaciones, el uso de modelos basados en Transformers, se ha
convertido en una estrategia eficaz. Los Transformers son especialmente buenos para
captar detalles finos en las imagenes debido a su capacidad de atencion distribuida, que
permite al modelo enfocarse en multiples aspectos de la imagen simultdneamente. Esta
atencion detallada facilita la generacion de descripciones mas precisas y especificas,
mejorando no solo la identificacion de la cantidad de objetos, sino también la deteccion
de colores y otros atributos visuales sutiles. Al utilizar mecanismos de atencion, los
modelos basados en Transformers pueden reconocer mejor los elementos clave y sus
interacciones en la imagen, proporcionando descripciones mas ricas y detalladas que
reflejan con mayor exactitud el contenido visual.

A continuacién, en las siguientes paginas se muestran ejemplos de descripciones
tanto correctas como incorrectas generadas por este primer modelo:
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boy is jumping in the air black dog is running in the grass

dog is swimming in the water

AT
P

e

skateboarder is doing trick on
skateboard
two dogs are playing in the snow

man in red helmet is riding motorcycle black and white dog is jumping in the football player in red uniform is
on track air playing football

basketball player in white uniform is surfer is jumping in the water
playing basketball

llustracién 18: Imagenes bien descritas por la Arquitectura 1
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man in red shirt is standing in front of
the table

two boys are playing in the water

man in blue shirt is climbing rock

man in blue shirt is standing on the two dogs are running in the grass
sidewalk ' .

black dog is jumping over the grass

man in red jacket is standing in the
woman in red shirt is standing in front
of the camera

llustracién 19: Imagenes mal descritas por la Arquitectura 1

En estas imagenes se pueden apreciar claramente los errores mencionados
anteriormente. Por ejemplo, el modelo identifica incorrectamente a "dos nifos jugando
en el agua" cuando en realidad hay tres, o sefala "dos perros" cuando en la escena
aparecen cinco. Ademas, se observan errores relacionados con la identificacion de
colores: en la primera imagen, el modelo describe la camiseta como azul, y en la ultima
imagen, clasifica erroneamente una chaqueta negra como roja. También hay fallos en
la deteccion del entorno, como cuando el modelo describe la presencia de hierba o nieve
en escenas donde no existen dichos elementos.
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6.2 Arquitectura 2: DualTransformer (ViT + GPT-2)

La segunda arquitectura implementada combina el Vision Transformer (ViT) y GPT-
2. El Vision Transformer extrae las caracteristicas de las imagenes, generando un vector
de caracteristicas que representa la informacién visual global. Este vector se pasa a
GPT-2, que utiliza esta representacion para producir descripciones textuales detalladas
y coherentes. Esta combinacion permite aprovechar la capacidad del ViT para captar
detalles visuales complejos y la habilidad de GPT-2 para generar descripciones en
lenguaje natural.

6.2.1 Bibliotecas

En esta segunda arquitectura se utilizan las bibliotecas NumPy, Pickle, Pandas, OS,
Tqdm, string, matplotlib, random y NLTK, que ya han sido utilizadas en la arquitectura
anterior. Otras bibliotecas utilizadas son:

= Load_metric de la biblioteca datasets se utiliza para cargar la métrica BLEU.

= PIL.Image para la manipulacién y procesamiento de imagenes.

= Multiprocessing permite la ejecucion de tareas en paralelo.

= Sklearn.model_selection para dividir los datos en conjuntos de entrenamiento
y prueba.

= Zipfile y shutil para guardar y cargar el modelo.

Para la creacion del modelo hemos hecho uso de las librerias Torch y Transformers.
Torch nos proporciona un marco flexible y eficiente para la construccion y entrenamiento
de redes neuronales, permitiendo un manejo intuitivo de tensores y operaciones en
GPU. Por otro lado, la libreria Transformers nos ofrece acceso a una amplia gama de
modelos preentrenados de procesamiento del lenguaje natural y vision por computador,
facilitando la integracién de un codificador de vision (ViT) y un decodificador de lenguaje
(GPT-2) en nuestro proyecto.

6.2.2 Preprocesado de datos

El preprocesado de texto en esta segunda arquitectura difiere del de la primera al
utilizar el tokenizador GPT-2, que convierte las descripciones de texto en secuencias de
identificadores numéricos. En primer lugar, se comienza cargando el archivo
Flickr8K.token.txt, que contiene las descripciones asociadas a cada imagen y se utilizan
las funciones load_captions() y clean_captions() ya usadas en la arquitectura anterior.
Esto proporciona descripciones de texto limpias y normalizadas que se utilizaran para
el entrenamiento del modelo. Estas descripciones, junto con sus imagenes, se
convierten en un Dataframe de pandas y se dividen en conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba.
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Posteriormente, se utiliza la clase ImgDataset para preparar los datos para el modelo.
En esta clase, el método _ getitem _ convierte cada imagen y su descripcion en
tensores adecuados para el modelo, utilizando el feature extractor para preparar y
transformar las imagenes para que puedan ser procesadas correctamente por el modelo
Vision Transformer (ViT). Simultaneamente, el tokenizer se utiliza para procesar el texto.
Las descripciones se tokenizan, se rellenan mediante padding para alcanzar la longitud
maxima y se convierten en IDs de tokens, preparando asi los datos para el
entrenamiento del modelo.

En esta arquitectura,

preprocesamiento de los datos frente a la anterior arquitectura.

se emplean dos componentes diferentes para el

Feature Extractor: Se utiliza ViTFeatureExtractor para preparar las imagenes
de entrada al modelo Vision Transformer (ViT). Este extractor ajusta el tamafio
de las imagenes, las normaliza segun los requisitos del modelo preentrenado, y
las convierte en tensores PyTorch adecuados para ser procesados por el modelo

de vision.

Tokenizador: El tokenizador de GPT-2 convierte las descripciones de texto en
secuencias numéricas (tokens) que el modelo puede procesar. Este tokenizador
descompone el texto en tokens individuales y aplica padding para uniformar la

longitud de las secuencias.

6.2.3 Parametros y configuraciéon del modelo

Antes de comenzar el entrenamiento del modelo, se deben configurar los parametros
y ajustes necesarios para el proceso.

Configuracién de parametros:

Codificador (CODIFICADOR): google/vit-base-patch16-224
Decodificador (DECODIFICADOR): gpt2

Tamano del lote de entrenamiento (TRAIN_BATCH_SIZE): 8
Tamafio del lote de validacion (VAL_BATCH_SIZE): 16
Numero de épocas de validacion (VAL_EPOCHS): 1

Tasa de aprendizaje (LR): 3e-5

Semilla aleatoria (SEED): 42

Longitud maxima de secuencia (MAX_LEN): 34

Longitud del resumen (SUMMARY _LEN): 25

Decaimiento del peso (WEIGHT_DECAY): 0.01

Media de normalizacion (MEAN): (0.485, 0.456, 0.406)
Desviacién estandar de normalizacion (STD): (0.229, 0.224, 0.225)
Porcentaje de datos de entrenamiento (TRAIN_PCT): 0.95
Numero total de épocas (EPOCHS): 3

Tamafo de imagen (IMG_SIZE): (224, 224)

Etiqueta de mascara (LABEL_MASK): -100

TOP_K: 1000

TOP_P: 0.95
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Configuracién del modelo (model.config):

= Token de inicio del decodificador (start_token_id): tokenizer.bos_token_id

= Token de relleno (pad_token_id): tokenizer.pad_token_id

= Tamano del vocabulario (vocab_size): model.config.decodificador.vocab_size
= Token de fin de secuencia (eos_token_id): tokenizer.sep_token_id

= Longitud maxima de la secuencia (max_length): 34

= EarlyStopping: True

= Tamano de n-gramas sin repeticion (no_repeat_ngram_size): 3

» Penalizacion por longitud (length_penalty): 2.0

= num_beams: 3

Argumentos de entrenamiento:

= Generar durante la prediccion (predict_with_generate): True

= Estrategia de evaluacién (evaluation_strategy): "epoch"

» Realizar entrenamiento (do_train): True

» Realizar evaluacion (do_eval): True

= Pasos de registro (logging_steps): 1024

= Pasos de guardado (save_steps): 2048

= Pasos de calentamiento (warmup_steps): 1024

= Sobrescribir el directorio de salida (overwrite_output_dir): True

El Codificador (CODIFICADOR) utilizado es google/vit-base-patch16-227, mientras
que el Decodificador (DECODIFICADOR) es gpt®. El tamarfio del lote de entrenamiento
se establece en 8, mientras que el de validaciéon en 16, permitiendo un equilibrio entre
eficiencia y uso de memoria. El tamafio de lote se refiere al nUmero de muestras que el
modelo procesa antes de actualizar sus pesos. Se define un nimero total de 3 épocas
para el entrenamiento, con una tasa de aprendizaje de 3e-5 para ajustar los pesos del
modelo. La longitud maxima de la secuencia se limita a 34 tokens y se aplica una
penalizacion por longitud de 2 para evitar descripciones excesivamente largas. Ademas,
se emplea beam search con un tamano de beam 3, lo que significa que el modelo
mantiene y evalla las tres secuencias mas prometedoras en cada paso de generacion.
Esto permite explorar multiples opciones y seleccionar las secuencias con mayor
probabilidad.

La parada anticipada esta activada para prevenir el sobreajuste, deteniendo el
entrenamiento si no se observan mejoras en la validacion. Ademas, se emplea una tasa
de decaimiento del peso de 0.01 para regularizar el modelo y evitar que se ajuste
demasiado a los datos de entrenamiento. La normalizacién de las imagenes se realiza
con una media de (0.485, 0.456, 0.406) y una desviacion estandar de (0.229, 0.224,
0.225), que son valores predefinidos para el modelo Vision Transformer (ViT). El modelo
esta configurado para guardar el mejor estado durante el entrenamiento, asegurandose
que solo se mantenga la version mas reciente del modelo. La estrategia de evaluacion
se establece para que ocurra al final de cada época.
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6.2.4 Entrenamiento

Una vez que los datos han sido preparados, y los parametros configurados, se
procede a crear el modelo, integrando un codificador de visién (ViT) y un decodificador
de lenguaje (GPT-2).

Para iniciar el entrenamiento, se configura el optimizador Adam y se establece un
scheduler de tasa de aprendizaje lineal que ajusta la tasa de aprendizaje a lo largo de
las épocas. El scheduler se configura para realizar un calentamiento inicial durante un
numero definido de pasos, seguido de una disminucion lineal de la tasa de aprendizaje.

El trainer se instancia con el modelo, el optimizador, el scheduler y otros parametros
de entrenamiento. Se especifica que la métrica utilizada para la evaluacion durante el
entrenamiento es BLEU, a través de la funciéon compute_metrics.

Dado que el proceso de entrenamiento para esta arquitectura es significativamente
mas costoso que para la anterior, se decidio limitar el entrenamiento a solo 3 épocas.
Inicialmente, se establecieron el tamano del lote de validacion en 8 y la tasa de
aprendizaje en 5e-5. Durante el entrenamiento, se observé un aumento en la pérdida de
validacién a partir de la segunda época, lo que sugeria un posible sobreajuste del
modelo a los datos de entrenamiento.

Para abordar este problema, se ajustaron hiperparametros: se aumenté el tamafio
del lote de validacién a 16 y se redujo la tasa de aprendizaje a 3e-5. Al incrementar el
tamarno del lote, se obtienen estimaciones de gradientes mas estables. Esto se debe a
que un lote mas grande proporciona una media mas representativa del gradiente sobre
el conjunto de datos. Al disminuir la tasa de aprendizaje de 5e-5 a 3e-5, el modelo realiza
ajustes mas pequefios en los pesos durante cada iteracion. Estos cambios se
implementaron con el objetivo de mejorar la capacidad del modelo para generalizar a
datos no vistos y reducir la pérdida de validacion.

Pérdida de Entrenamiento y Validacion

—8— Pérdida de Entrenamiento
237 perdida de validacion

2.4+

2.3+

2.24

Pérdida

2.14

2.0+

1.9 4

1.8

. :
1 2 3
Epocas

llustracion 20: Monitorizacion del entrenamiento de la Arquitectura 2
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A lo largo de las 3 épocas, se observé una disminucién continua en la pérdida de
entrenamiento (train_loss), que descendié de 2.5156 en la primera época a 1.79 en la
tercera. La pérdida de validacion (val_loss) también mostrd una reduccién constante,
bajando de 2.39478 en la primera época a 2.0514 en la tercera. Estos resultados indican
que el modelo no solo esta aprendiendo de manera efectiva durante el entrenamiento,
sino que también esta generalizando bien a los datos de validacion.

Sin embargo, la tasa de mejora en la pérdida de validacién se desacelera en las
ultimas épocas. La disminucion es mas pronunciada entre la primera y la segunda época
en comparacion con la segunda y la tercera. Este patrén sugiere que el modelo esta
alcanzando un punto de optimizacién donde las mejoras adicionales son mas dificiles
de lograr. En consecuencia, el modelo parece estar convergiendo, y continuar el
entrenamiento podria resultar en mejoras marginales.

6.2.5 Resultados

Los resultados BLEU obtenidos en esta segunda arquitectura son los siguientes:

BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4

Modelo CNN - LSTM 61.8 38.2 28.1 15.1

Modelo ViT - GPT2 67.7 47.8 37.8 23.6

Tabla 4: Resultados BLEU en Arquitectura 1y 2

Estos valores indican una mejora significativa respecto al modelo anterior. Los
resultados muestran que el modelo tiene un buen desempefio en captar términos
individuales y pares de palabras, con una puntuacién de 67.7 en BLEU-1 y 47.8 en
BLEU-2. Sin embargo, su rendimiento disminuye para secuencias mas largas, con
puntuaciones de 37.8 en BLEU-3 y 23.6 en BLEU-4.

Observando las descripciones generadas por el nuevo modelo, se evidencia una
mejora significativa en comparacion con el modelo anterior. Esta mejora se refleja no
solo en la capacidad del modelo para detectar mas elementos dentro de las imagenes,
sino también en la calidad y precisién de las descripciones generadas. El modelo previo,
que combinaba una arquitectura CNN+LSTM, mostraba ciertas limitaciones en la
interpretacién visual detallada, especialmente en la identificacion precisa de la cantidad
y tipo de objetos presentes. Por ejemplo, si una imagen contenia tres perros, el modelo
anterior a menudo fallaba al reconocer el numero exacto, proporcionando una
descripcion mas vaga y generalizada.

En contraste, el modelo actual, demuestra una capacidad mejorada para captar
detalles especificos y contextuales de las imagenes. Este avance se debe en gran parte
a los mecanismos de atencién que permiten al modelo enfocarse dinamicamente en
diferentes partes de la imagen mientras genera descripciones textuales. Asi, si una
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imagen contiene un perro de una raza especifica como un golden retriever, el modelo
no solo reconoce la presencia de un perro, sino que a veces incluso también identifica
correctamente la raza, proporcionando una descripcién mucho mas precisa y detallada.

Imagen

Real:
,A brown dog swimming in murky water .
Prediccion: A brown dog swims in the murky water .
golden retriever is swimming in the water ,"A dog with yellow fur swims , neck deep , in water ."
JA golden retreiver swimming in the water .
LA yellow dog is swimming in the water .

llustracion 21: Descripciones referencia y generada por la Arquitectura 2

Sin embargo, a pesar de la precision mejorada en las descripciones generadas por
el modelo, se observa que el valor de la métrica BLEU puede ser relativamente bajo en
algunos casos. Esto ocurre porque la métrica BLEU se basa en la coincidencia exacta
de palabras y frases entre las descripciones generadas y las descripciones de
referencia. En situaciones donde el modelo ofrece una descripcion precisa, pero utiliza
terminologia diferente a la de las descripciones de referencia, el valor de BLEU puede
ser penalizado.

Este fendmeno pone de relieve una limitaciéon inherente al uso exclusivo de métricas
basadas en coincidencias exactas como BLEU para evaluar modelos de generacion de
texto. Por lo tanto, los resultados sugieren que, a pesar de un BLEU no excesivamente
alto, el modelo ha avanzado significativamente en su capacidad para comprender y
describir imagenes de manera mas precisa y detallada, capturando mejor la esencia de
lo que se muestra.

A continuacién, en las siguientes paginas se muestran ejemplos de imagenes
generadas por este segundo modelo:
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boy is jumping into the air while black dog runs through the grass with , e m o
another boy watches ball in its mouth golden retriever is swimming in the

- water

three children are playing in water
fountain

person skiing down snowy hill two dogs are running in the snow

the black and white dog is running
through the grass

man is standing in the sand with
snowboard

little boy plays the guitar and sings
the woman is rock climbing

llustracién 22: Ejemplo 1: Imagenes bien descritas por la Arquitectura 2
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person kayaks through the water

little boy in shorts is sitt| . . "
e sc;?;blfinothselégssmg n children playing soccer on field

young boy wearing hat is playing on
playground equipment

]

three men sit on rocks next to rocky the man in the black jacket is listening
outcropping to headphones

man on bicycle is performing trick on snowboarder flies through the air over
wall with graffiti snowy hill

two girls are riding on an amusement — . i
park ride i

young boy wearing white shirt and blue

jeans is riding bicycle on ramp " . o
plane is flying through the air with

smoke coming out of the plane

llustracién 23: Ejemplo 2: Imagenes bien descritas por la Arquitectura 2
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young asian man holding up sign that
says love you skateboarder does trick on ramp

brown dog is jumping in the air to catch
green toy

two women one in black and one in white
are lying on the ground

two smiling young men posing for picture

three people are jumping off ramp on
skateboard

man and woman hold hands as they ride on

the little girl in the red shirt is carnival ride

playing with the green hoop

the football player in the red jersey is
running with the ball
o ——

llustracién 24: Imagenes mal descritas por la Arquitectura 2

En esta arquitectura, se observa un nivel de detalle significativamente mejorado en
comparacion con la arquitectura anterior. Sin embargo, el modelo aun presenta algunos
errores notables en la generacion de descripciones. Por ejemplo, en la segunda imagen,
el modelo describe incorrectamente a una persona montando en skate, cuando en
realidad la persona esta en una bicicleta. En otra instancia, en la cuarta imagen, el
modelo identifica a dos hombres jovenes, cuando en realidad hay un hombre y una
mujer. Estos errores, aunque relativamente menores, destacan la necesidad de
perfeccionar el modelo. Aunque las descripciones generadas son mayoritariamente
precisas y detalladas, estas inconsistencias indican que aun hay margen para mejorar.
Es necesario ajustar y refinar el modelo para aumentar su capacidad de interpretar con
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mayor precisién el contenido visual y reducir la frecuencia de errores. La mejora continua
en estos aspectos permitira que el modelo proporcione descripciones mas coherentes y
precisas, acercandose cada vez mas a una interpretaciéon fiel del contenido de las
imagenes.
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7. Conclusiones

La comparacion entre los dos modelos utilizados para la generacion de descripciones
de imagenes, revela diferencias significativas en cuanto a su capacidad para interpretar
y describir imagenes con precision y detalle.

El modelo CNN+LSTM, que utiliza redes neuronales convolucionales para la
extraccion de caracteristicas visuales y redes neuronales recurrentes para la generacion
de texto, mostré un desempeno decente en la creacion de descripciones. Sin embargo,
este enfoque tradicional tiene limitaciones en la captacion de detalles finos y en la
generacion de descripciones mas elaboradas, ya que las RNN pueden tener dificultades
para gestionar dependencias a largo plazo y para integrar eficazmente la informacion
contextual de toda la imagen.

Por otro lado, el modelo basado en Transformers, que combina ViT para la
comprension de imagenes y GPT-2 para la generacion de texto, demostréo ser mas
efectivo y preciso. Gracias a su capacidad para procesar simultdneamente todas las
partes de una imagen y considerar todas las palabras previamente generadas al crear
una descripcion, este modelo captd detalles mas especificos y generd descripciones
mas ricas y coherentes. Ademas, el uso de mecanismos de atencion permitié que el
modelo se enfocara en las caracteristicas mas relevantes de la imagen, mejorando la
precision en la identificacion de objetos y detalles especificos, como la raza de un perro
en lugar de una descripcion general.

En términos de rendimiento medido por las métricas BLEU, el modelo basado en
Transformers logré un mejor alineamiento con las descripciones de referencia, aunque
con ciertas penalizaciones en los casos donde el modelo era mas detallado que las
descripciones de referencia. A pesar de esto, la superioridad del modelo Transformer
en la captacién de detalles y la generacion de texto mas fluido y especifico sugiere un
avance significativo respecto al enfoque tradicional de CNN+LSTM. Esto indica que los
modelos basados en Transformers son mas adecuados para tareas que requieren una
comprension profunda de las imagenes y una capacidad avanzada de generacion de
lenguaje natural.

Modelo BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4
m-RNN (Mao et al., 2014) [46] 58 28 23 —
m-RNN (Mao et al., 2015b) [47] 56.5 38.6 256 17
m-RNN (Karpathy & Fei-Fei, 2015) [48] 57.9 38,3 24.5 16
Modelo CNN - LSTM 61.8 38.2 28.1 15.1
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Google NIC (Vinyals et al., 2014) [22] 63 41 27 —

Log Bilinear (Kiros et al., 2014) [49] 65.6 42.4 27.7 17.7
Emb-gLSTM (Jia et al., 2015) [50] 64.7 45.9 31.8 21.6
Soft-Attention (Xu et al., 2015) [23] 67 44.8 29.9 19,5
Hard-Attention (Xu et al., 2015) [23] 67 45.7 31.4 21.3
Modelo ViT - GPT-2 67.7 47.8 37.8 23.6
Wu et al. 2018 (Wu et al., 2018) [51] 74 54 38 27

ETransCap (Mundu et al., 2024) [52] 76,1 61,3 45,9 40

Tabla 5: Comparacion de resultados entre arquitecturas propuestas y trabajos estado del arte en Flickr8K

En la comparacion de los resultados BLEU entre ambos modelos con otras
arquitecturas conocidas, se observan tendencias notables que destacan el avance y la
efectividad del modelo basado en Transformers.

El modelo CNN+LSTM, se situa en una posicion intermedia en la tabla comparativa.
Aunque ofrece una mejora considerable respecto a algunos enfoques anteriores, como
el m-RNN (Mao et al.,, 2014), sus resultados estan por debajo de modelos mas
avanzados, como los modelos con mecanismos de atencién como era de esperar.

El modelo ViT+GPT-2, no solo supera al modelo CNN+LSTM en todas las métricas
BLEU, sino que también iguala o supera el rendimiento de otros enfoques avanzados,
como los modelos atencionales. Esta superioridad refleja su capacidad para capturar
detalles mas finos y generar descripciones mas precisas y coherentes.

La comparacion sugiere que los modelos basados en Transformers, representan un
avance significativo sobre los enfoques tradicionales y algunos métodos de atencion
mas antiguos.

Sin embargo, es importante considerar el contexto en el que se han entrenado estos
modelos. Ambos han sido entrenados utilizando el conjunto de datos Flickr8K, que,
aunque util, es relativamente pequefo en comparacion con otros conjuntos de datos
mas extensos. Con poco mas de 8000 imagenes, Flickr8K puede limitar la diversidad y
cantidad de informacion que el modelo puede aprender. En consecuencia, mientras que
los modelos basados en Transformers demuestran un rendimiento superior en este
conjunto de datos especifico, la escala y la diversidad de los datos de entrenamiento
pueden influir en la capacidad del modelo para generalizar a nuevas imagenes y
situaciones. Esta limitacion subraya la importancia de considerar el tamario y la calidad
del conjunto de datos en la evaluacién del rendimiento del modelo y su aplicabilidad en
escenarios del mundo real.
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Al aplicar estos modelos a conjuntos de datos mucho mayores, como aquellos con
millones de imagenes, se esperaria una mejora significativa en el rendimiento. Un
conjunto de datos mas grande permitiria al modelo aprender de una mayor variedad de
imagenes y descripciones, resultando en descripciones mas precisas y detalladas.
Ademas, se reduciria el riesgo de sobreajuste y se optimizarian los parametros del
modelo, mejorando la capacidad de generalizacion y la capacidad para capturar detalles
finos. En conjunto, esto llevaria a un rendimiento significativamente mejorado en la
generacion de descripciones.

7.1 Relacion del trabajo desarrollado con los estudios
cursados

Los conocimientos obtenidos en las asignaturas del grado en Ciencia de Datos en la
Universitat Politecnica de Valencia (UPV) han sido fundamentales para la realizacion de
este proyecto.

» Fundamentos de Programacién y Programacion me ha ofrecido una base
sélida en técnicas de programacion, cruciales para desarrollar los scripts y
algoritmos empleados.

» Modelos Descriptivos y Predictivos | y Il me han proporcionado una
comprension profunda de los modelos de machine learning y deep learning.

» Infraestructura para el procesamiento de datos me ha ensefiado como
estructurar y presentar trabajos académicos de manera profesional.

» Lenguaje natural y recuperacion de la informacién me ha proporcionado
conocimientos sobre el procesamiento del lenguaje natural y sus métodos
asociados.

= En Evaluacion, Despliegue y Monitorizacion de Modelos he aprendido
conceptos clave en cuanto a la evaluaciéon y el despliegue de modelos
predictivos.

= Proyecto |, Il, y lll me ha servido de entrenamiento para realizar el TFG, ya

que debiamos de realizar un proyecto de una duracion de un cuatrimestre
acompafados de una memoria similar a la del TFG.

Las asignaturas cursadas en la UPV han proporcionado una formacién sdlida y
conocimientos clave que han sido fundamentales para el desarrollo de este proyecto.
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Por ultimo, durante mi estancia de Erasmus en Ostrava (Republica Checa), la
asignatura Image Analysis impartida en la Technical University of Ostrava (VSB-TUQ)?
me enseid a extraer y clasificar caracteristicas visuales utilizando redes neuronales
convolucionales (CNN), asi como a aplicar técnicas de segmentacion y reconocimiento
de patrones.

En cuanto a las competencias transversales de la UPV', podemos afirmar que estos
aspectos se han seguido desarrollando de manera continua a lo largo de la carrera
universitaria. En mi TFG, he desarrollado varias competencias transversales clave:

= Comprension e integracion de conocimientos: se han integrado conocimientos
adquiridos durante la formacién en el grado de programacién, analisis de imagenes
y modelos predictivos en el desarrollo de mi proyecto.

» Aplicacién y pensamiento practico: se ha recopilado informacion de las técnicas
utilizadas y se han aplicado técnicas practicas para resolver problemas especificos
en la generacién automatica de descripciones de imagenes.

= Aprendizaje permanente: Ha sido necesario un aprendizaje continuo a lo largo
de todo el trabajo y se han aplicado nuevos conocimientos y tecnologias en el campo
del analisis de imagenes y deep learning.

» [nstrumentacion especifica: He utilizado herramientas y tecnologias adecuadas,
como redes neuronales y modelos de deep learning, para la resolucién del problema.

10
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8. Trabajos futuros

En trabajos futuros se buscard implementar los modelos generadores de
descripciones de imagenes utilizando conjuntos de datos mas amplios que Flickr8K para
lograr resultados superiores. Esto requerira un aumento en el poder computacional y la
aplicaciéon de una gama mas amplia de métricas de evaluacién para comparar y analizar
los modelos de manera mas exhaustiva. Ademas, la inteligencia artificial es un campo
en constante evolucidon que avanza rapidamente cada afo, con nuevas técnicas y
mejoras continuas, por lo que habra que mantenerse actualizado con los avances
recientes en el campo para integrar las técnicas emergentes y optimizar el rendimiento
de los sistemas de generacion automatica de descripciones.
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ANEXO ODS

OBJETIVOS DE DESARROLLO SOSTENIBLE

Grado de relacion del trabajo con los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Objetivos de Desarrollo Sostenibles Alto | Medio | Bajo | No Procede

ODS 1. Fin de la pobreza. x

ODS 2. Hambre cero. X

ODS 3. Salud y bienestar. X

ODS 4. Educacion de calidad. X

ODS 5. Igualdad de género.

ODS 6. Agua limpia y saneamiento.

ODS 7. Energia asequible y no
contaminante.

ODS 8. Trabajo decente y crecimiento X
econOmico.

ODS 9. Industria, innovacion e X
infraestructuras.

ODS 10. Reduccion de las desigualdades. X

ODS 11. Ciudades y comunidades X
sostenibles.

ODS 12. Produccion y consumo X
responsables.

ODS 13. Accion por el clima.

ODS 14. Vida submarina.

ODS 15. Vida de ecosistemas terrestres.

ODS 16. Paz, justicia e instituciones sodlidas. X

ODS 17. Alianzas para lograr objetivos. X
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Reflexion sobre la relacion del TFG con los Objetivos de Desarrollo Sostenible.

En este trabajo, se establece una conexién con varios Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS), destacando cédmo la generacién automatica de descripciones de
imagenes mediante inteligencia artificial puede contribuir a metas globales clave.

ODS 4: Educacion de Calidad

Este TFG contribuye al avance del conocimiento en inteligencia artificial y al
desarrollo de técnicas avanzadas en generacion de descripciones de imagenes. Estas
innovaciones pueden ser incorporadas en entornos educativos, proporcionando
herramientas valiosas para la ensefianza de la tecnologia y la ciencia de datos. Ademas,
facilita la comprensién de conceptos complejos de IA, promoviendo una educacién de
calidad en el ambito de la inteligencia artificial y la computacion.

ODS 9: Industria, Innovacion e Infraestructuras

El desarrollo de modelos de generacién automatica de descripciones de imagenes,
como los presentados en este trabajo, fomenta la innovacién tecnologica. Al crear y
optimizar modelos de IA, se impulsa el avance tecnolégico.

ODS 10: Reduccién de las Desigualdades

La tecnologia de generacion automatica de descripciones tiene el potencial de hacer la
informacién mas accesible para personas con discapacidades, especialmente para
aquellos con discapacidad visual. Al proporcionar descripciones detalladas y
contextuales de imagenes, esta tecnologia puede mejorar la accesibilidad y la inclusion,
reduciendo las barreras de comunicacion.

ODS 16: Paz, Justicia e Instituciones Sodlidas

Los modelos de inteligencia artificial utilizados para la generacién de descripciones de
imagenes también tienen aplicaciones en contextos de seguridad y analisis de datos.
Por ejemplo, estos modelos pueden ser empleados en sistemas de vigilancia para
interpretar imagenes de manera auténoma.

Estos vinculos con los ODS subrayan como la investigacién y el desarrollo en
inteligencia artificial pueden contribuir significativamente a diversos aspectos del
desarrollo sostenible, ofreciendo beneficios tanto en el ambito educativo como en la
mejora de la infraestructura, la reduccién de desigualdades y la promocion de la paz y
la justicia.
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