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Resumen. Este art́ıculo presenta la evaluación del desempeño del mo-
delo de atención visual neuronal presentado por Kelvin Xu, et al. en
2016. Se entrena y prueba el modelo con una nueva versión del con-
junto de datos Flickr8k con una traducción al español. Aśı, se realiza
el primer análisis cuantitativo del desempeño de este tipo de modelos
en el idioma español. El art́ıculo presenta la puntuación de similitud de
las descripciones obtenidas, dicha puntuación se calculó con el algoritmo
Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) e incluye comparaciones entre
las descripciones reales y las generadas de modo que se pueda realizar
una evaluación directa. Se provee el conjunto de datos traducido y el
código a través de GitHub.

Palabras clave: Análisis cuantitativo, BLEU, codificador-decodificador,
lenguaje natural, subtitulado.

Evaluation of the Neural Model of Visual
Attention in the Automatic Description of

Images in Spanish

Abstract. This paper presents a performance analysis of the neural
model of visual attention presented by Kelvin Xu, et al. in 2016. The
model was trained and tested with a new Spanish translated version
of the Flickr8k dataset. This is the first quantitative analysis of the
performance of the visual attention models when captioning images in
Spanish. This paper presents an evaluation of the quality of the predic-
ted descriptions, the score was calculated with the Bilingual Evaluation
Understudy (BLEU) and includes comparisons between the ground truth
captions and the generated ones in order to allow a direct analysis of the
results. The Spanish translated dataset and the code for the experiments
is provided through GitHub.

Keywords: Quantitative analysis, BLEU, encoder-decoder, natural lan-
guage, captioning.
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1. Introducción

Una de las principales motivaciones que han llevado al humano a realizar
investigación en el área de la inteligencia artificial es poder replicar las capaci-
dades humanas en las computadoras. El área de la visión artificial busca replicar
aquellas capacidades humanas de comprender el entorno a través de est́ımulos
visuales. Los resultados del trabajo es esta área han sido tan variados como
impresionantes: clasificación de imágenes con desempeños impresionantes [17,24],
generación de contenido realista [14], traducción de estilos con redes condiciona-
das [21], súper fluidez y resolución en videos [3,5], entre muchos otros avances.
Sin embargo, aunque las computadoras han llegado a dominar una gran variedad
de áreas en el contenido visual haćıa falta replicar una de las caracteŕısticas más
remarcables del humano: comprender escenas visuales e interpretar información
detallada de dicha escena con exactitud.

El problema de la descripción automática de imágenes, bien conocido en
el idioma inglés como image captioning, es un problema interesante que debe
abordarse desde la interdisciplinaridad de las técnicas de aprendizaje automático:
las mejores soluciones se obtienen utilizando h́ıbridos entre las técnicas de visión
artificial y procesamiento del lenguaje natural [6,18]. Para que un sistema de
inteligencia artificial replique la capacidad humana de interpretar y describir una
escena es necesaria más de una técnica de aprendizaje automático: reconocimien-
to de objetos, clasificación de imágenes, comprensión sintáctica y semántica de
las escenas, además de la capacidad de poder expresar todo lo anterior en forma
de lenguaje natural a través de técnicas como los modelos del lenguaje.

Fig. 1. Descripción de una escena con lenguaje natural en inglés, tomado de Flickr8k
[15].

Uno de las caracteŕısticas más interesantes de los sistemas de visión humana
es la presencia de la atención [7,23], en vez de comprimir toda la información
contenida en una escena en una representación estática, la atención permite
analizar caracteŕısticas sobresalientes de dicha escena de forma dinámica, similar
al funcionamiento de la atención humana en ciertas áreas de una escena. Este
art́ıculo reporta las evaluaciones sobre el modelo de descripción automática de
imágenes basado en atención presentado por Kelvin Xu, et al. [26] pues aunque
el modelo basado en atención entrenado en el idioma inglés obtiene resultados
fascinantes, es de interés analizar de forma cuantizada su desempeño en el
lenguaje español.
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2. Estado del arte

Las primeras propuestas para resolver el problema consist́ıan en generar
descripciones utilizando caracteŕısticas manuales que operan sobre lenguajes
formales [27], algunas otras propuestas consist́ıan en utilizar detección de objetos
y plantillas de descripciones [11], los enfoques más actuales se han respaldado
en arquitecturas como las redes neuronales convolucionales (CNN) con esque-
mas de codificador-decodificador para codificar la imagen y de redes neuronales
recurrentes (RNN) para generar texto a partir de la codificación obtenida con la
CNN.

En los últimos 10 años se ha publicado una gran variedad de propuestas para
solucionar el problema de descripción automática de imágenes, dichas propuestas
afrontan el problema desde diversas áreas del aprendizaje automático: enfoques
convolucionales [1], representación visual recurrente [4], con vecinos más cercanos
[8], con redes recurrentes convolucionales a largo plazo [9], aprendizaje de instan-
cias múltiples [10], con redes long-short term memory (LSTM) bidireccionales
[25], aprendizaje reforzado [12,22] o con atención [26,28]. Gómez-Garay et al,
reportan haber encontrado sistemas de descripción automática de imágenes en
idioma inglés, japonés, chino, alemán y francés [13].

Gomez-Garay et al. presentaron un sistema [13] que presenta descripciones
verbales en español sobre el entorno, dicho sistema recib́ıa est́ımulos del entorno
en formato de imágenes. Su sistema tardaba en promedio 0.96 segundos para
generar la descripción para una imagen. El sistema generó un total de 8,693
frases y 47,061 palabras (838 únicas) para un conjunto de datos de 103 imáge-
nes. Los autores no proveyeron un puntaje o métrica espećıfica que evalúe las
descripciones generadas.

En 2019, Martinez-Gutierrez evaluó el potencial de la API de visión compu-
tacional de Microsoft Azure en los idiomas español e inglés [20], concluyendo con
un puntaje BLEU de 21.09 para el idioma español, siendo en su experimento,
un puntaje mayor al obtenido por la API para el idioma inglés, sin embargo, la
autora concluye que es un puntaje BLEU bajo, lo que significa que la correlación
entre las descripciones generadas por la máquina y los humanos es débil.

3. Descripción del modelo de generación automática de
imágenes

El modelo de descripción automática de imágenes que se evalúa en este art́ıcu-
lo recibe el nombre de Image Caption Generation with Attention Mechanism,
publicado con el nombre Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Genera-
tion with Visual Attention [26]. Los autores introdujeron un modelo basado en
atención que aprende a describir el contenido de las imágenes automáticamente,
en su art́ıculo, ellos describen como entrenar el modelo de forma determinista
utilizando las técnicas estándar de retropropagación y maximizando el ĺımite
inferior variacional con técnicas estocásticas.
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En el art́ıculo original, los autores describen distintos enfoques para generar
las descripciones que intentan incorporar dos variantes de los mecanismos de
atención: un mecanismo de atención ”duro” y uno ”suave”. Además, defienden
la ventaja de que incluir un mecanismo de atención permite visualizar lo que
el modelo ”ve” en un momento del análisis. El modelo que presentan puedan
atender una parte destacada de la imagen mientras generan la descripción.

Fig. 2. Modelo de descripción automática con atención [26].

La figura 2 describe el funcionamiento del modelo propuesto en el art́ıculo
mencionado. El primer paso consiste en ingresar la imagen de entrada, pos-
teriormente, un decodificador convolucional extrae las caracteŕısticas de dicha
imagen, el paso 3 consiste en generar las zonas de atención sobre la imagen con
un decodificador basado en redes neuronales recurrentes, por último, el sistema
genera una palabra basada en el vector de contexto entregado por el mecanismo
de atención.

3.1. Codificador

El modelo en cuestión toma una imagen y genera una descripción y codificada
como una secuencia de 1 de K palabras codificadas:

y = y1, ..., yC , yi ∈ RK , (1)

dónde K es el tamaño del vocabulario y C es la longitud de la descripción.
El codificador utiliza una red neuronal convolucional para extraer un con-

junto de vectores caracteŕısticos. El extractor produce L vectores, cada es una
representación D-dimensional que corresponde a una parte de la imagen:

a = a1, ..., an, ai ∈ RD. (2)

Para obtener la correspondencia entre los vectores caracteŕısticos y las por-
ciones de la imagen 2−D, se extraen las caracteŕısticas de una capa convolucional
menor (a diferencia de trabajos anteriores que utilizan una capa completamente
conectada). Esto último permite al decodificador enfocarse de forma selectiva en
algunas partes de una imagen seleccionando un subconjunto de todos los vectores
caracteŕısticos.
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3.2. Decodificador

El decodificador utiliza una red LSTM que produce una descripción, para
generar la descripción, la red LSTM genera una palabra en cada paso de tiempo
condicionado por el vector de contexto, el estado oculto y las palabras generadas
anteriormente.

En términos generales, cada celda LSTM de la red implica proyecciones con
un vector de pesos previamente aprendido. Cada celda aprende como pesar sus
compuertas de entrada, mientras aprende como modular esa contribución a la
memoria. Además, aprende los pesos que debe borrar de cada celda de memoria
y los pesos que controlan como debeŕıa ser emitida esa memoria.

Para entender a profundidad la implementación de la red LSTM para el
decodificador, se recomienda leer el art́ıculo de Kelvin Xu et al. en la sección
3.1.2.

3.3. Mecanismos de atención

Se introducen dos técnicas de descripción automática de imágenes:

1. Un mecanismo de atención determinista ”suave”, entrenable mediante los
métodos estándar de retropropagación.

2. Un mecanismo de atención estocástico ”duro”, entrenable mediante la ma-
ximización del ĺımite inferior variacional o su equivalente mediante refuerzo.

Los detalles matemáticos y la demostración de cada uno de los mecanismos
de atención se pueden encontrar en el art́ıculo de Kelvin Xu et al [26].

4. Metodoloǵıa de evaluación

Para poder evaluar el rendimiento en el idioma español del modelo descrito
en la sección anterior de este art́ıculo, es necesario entrenarlo con un conjunto
de datos en pares que contenga imágenes y sus posibles descripciones en el
lenguaje deseado, una vez que se cuente con ese conjunto de datos, se puede
proceder con un análisis del vocabulario y la estructura del lenguaje contenido
en las descripciones de las imágenes, posteriormente, será posible realizar el
entrenamiento del modelo y las pruebas para medir cuantitativamente como se
desempeña dicho modelo en el idioma español.

4.1. Traducción del conjunto de datos Flickr8k

Como se mencionó anteriormente, para poder evaluar el desempeño del mo-
delo en el idioma español primero es necesario contar con un conjunto de datos
que nos permita entrenar el modelo para generar descripciones en español.

No existen conjuntos de datos para descripción automática de imágenes en
español que fueran de utilidad para los fines de este art́ıculo, por lo que los
autores generaron un conjunto de datos en pares para image captioning en
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español. El conjunto de datos base recibe el nombre de Flickr8k y es resultado
del trabajo de investigación [15] realizado por Hodosh et al. en 2013.

El conjunto Flickr8k contiene un total de 8,092 imágenes con 5 posibles des-
cripciones para cada imagen. Las imágenes pueden contener animales, personas
y objetos. Las posibles descripciones de cada imagen se enfocan en distintos
aspectos de la escena y cuentan con distintas construcciones lingǘısticas.

Proceso de traducción El conjunto de datos tiene un total de 40,460 descrip-
ciones de cada imagen, en idioma inglés. Para generar el conjunto de datos con
las descripciones en español se utilizó la API de Google Cloud para traducción
de texto en su versión básica. Se tradujo automáticamente el total de 40,460
descripciones y se emparejó cada quinteto de descripciones en español con su
correspondiente imagen.

Por ahora, el modelo que se entrene a partir de estas descripciones podŕıa
heredar los sesgos del modelo de traducción automática de texto que contenga
la API de Google. En trabajos posteriores se buscará verificar cada una de las
traducciones manualmente para aumentar la fiabilidad del modelo de descripción
de imágenes en español. Aśı mismo, se traducirán conjuntos de datos con una
mayor cantidad de ejemplos de entrenamiento, como podŕıa ser el conjunto de
datos COCO [19] u 80K Flickr [16].

Fig. 3. Descripción de una escena con lenguaje natural en español, tomado de Flickr8k
traducido.

La figura 3 es un ejemplo de entrenamiento de la versión de Flickr8k traducida
al español automáticamente. Como se puede observar, el contenido de la imagen
sigue siendo expresado en términos generales pero se pierden algunas de las
caracteŕısticas gramaticales y morfológicas del español.

4.2. Análisis de Flickr8k en español

El conjunto de datos de Flickr8k traducido al español vaŕıa en cantidad de
vocabulario a su versión en inglés. Las descripciones de las imágenes en inglés
acumulan un vocabulario total de 8,918 palabras, siendo el art́ıculo a el más
común con un total de 62,989 apariciones, por otra parte, la versión en español
tiene un vocabulario de 12,439 palabras, siendo el art́ıculo un el más común con
un total de 39,366 apariciones.
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Como se puede observar, la traducción del conjunto de datos añadió 3,521
palabras al vocabulario. Solo se removerán signos de puntuación durante la lim-
pieza. Remover palabras cerradas resultaŕıa en descripciones pobres en sintaxis
y morfoloǵıa.

La figura 4 muestra las 50 palabras más frecuentes en todo el conjunto, las
más comunes llegan casi a una frecuencia de 40,000 mientras que las menos
frecuentes apenas aparecen una vez en todas las descripciones.

Fig. 4. 50 palabras más comunes en Flickr8k en español.

4.3. Implementación del modelo

El modelo de descripción de imágenes basado en atención se implementó en
el lenguaje Python3 con soporte de la plataforma para aprendizaje automático
TensorFlow 1. El código utilizado para la implementación está basado en cua-
derno de Jupyter Image captioning with visual attention 2, la versión modificada
de dicha libreta para el conjunto de datos en español y la versión de Flickr8k
en español se pueden encontrar en el siguiente repositorio de GitHub: https:
// github.com/ gallardorafael/ ShowAttendTell Flickr8k Spanish.

Estructura del conjunto de datos El conjunto de datos utilizado cuenta
con 8,092 imágenes, como se mencionó anteriormente, cada imagen cuenta con
5 descripciones con el siguiente formato:

nombre imagen,id descripción,descripción textual

En dónde nombre imagen contiene el nombre del archivo .jpg de la imagen
a la que esa descripción corresponde, id descripción es el identificador para la
descripción en cuestión (5 por cada imagen) y descripción textual contiene el
texto crudo que describe a la imagen y sobre el cuál se entrenará el modelo.

El archivo con el conjunto de datos es un CSV que contiene 8,092 ĺıneas,
cada ĺınea es un ejemplo de entrenamiento como el descrito anteriormente, cada

1 https://www.tensorflow.org/
2 https://www.tensorflow.org/tutorials/text/image captioning
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ĺınea está dividida por una ”,”, de modo que pueda ser importada con facilidad
sin necesidad de realizar un procesamiento adicional.

Implementación del modelo Para implementar el modelo se utilizó un cua-
derno de Jupyter de modo que la ejecución se pueda realizar con facilidad en
una sesión de Google Colaboratory 3. La información detallada sobre el código
se encuentra en el repositorio mencionado con anterioridad, pero por motivos de
claridad, a continuación se detallan los puntos importantes de la implementación:

– Se utilizó una capa convolucional menor de InceptionV3 (a su vez pre-
entrenada sobre Imagenet [17]), con dimensiones (8,8,2048), mismas que se
redimensionaron a (64,2018).

– El codificador implementado es una CNN que consiste en una capa comple-
tamente conectada.

– El decodificador implementado es una RNN, espećıficamente una Gated Re-
current Unit (GRU), que será la encargada de predecir la siguiente palabra.

– Se implementó un mecanismo de atención Bahdanau [2].
– Se utilizó el método teacher forcing para acelerar de forma eficiente el en-

trenamiento del modelo.

5. Resultados experimentales

El modelo se entrenó sobre un total de 8,000 imágenes y sus 40,000 descrip-
ciones correspondientes, de las cuales el 20 % se utilizó para validación y el otro
80 % para entrenamiento del modelo. Las 91 imágenes y sus 455 descripciones
fueron utilizadas para la evaluación del modelo, esto es, calcular los puntajes de
secuencia-secuencia y los análisis cualitativos de los resultados.

5.1. Proceso de entrenamiento

La primera parte del entrenamiento consistió en extraer las caracteŕısticas
de las imágenes utilizando la última capa convolucional (codificador) de Incep-
tionV3, para extraer dichas caracteŕısticas se utilizó una GPU NVIDIA Tesla
P100 con 16 gigabytes de VRAM. Para extraer las caracteŕısticas de las 8000
imágenes fueron necesarias 450 iteraciones y 35 minutos de procesamiento, con
un promedio de 4.5 segundos por iteración.

La segunda parte del entrenamiento consistió en entrenar los mecanismos de
atención con las caracteŕısticas extráıdas de las imágenes y de los textos de modo
que el sistema aprendiera a describir cada imagen. Sobre la misma plataforma
(NVIDIA Tesla P100), el entrenamiento con 20 épocas tomó un tiempo total
de 56 minutos. La figura 5 muestra el gráfico de la función de pérdida del
entrenamiento a través de las épocas. Es fácil observar que aumentar la cantidad
de épocas más allá de 20 en un conjunto de datos reducido como este nos llevaŕıa
a un sobre ajuste del modelo.

3 https://colab.research.google.com/
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Fig. 5. Gráfico del entrenamiento a través de las épocas.

Una vez concluido el proceso de entrenamiento se puede proceder con la fase
de pruebas para evaluar el desempeño del modelo entrenado.

5.2. Análisis cualitativo

El objetivo de este art́ıculo es realizar una evaluación cuantitativa y cualita-
tiva del desempeño del modelo en español. Se presentarán ejemplos de los peores
resultados (con puntaje BLEU < 0.3) y de los mejores resultados (con puntaje
BLEU > 0.7), aśı como un ejemplo del desarrollo del mecanismo de atención
sobre una imagen tomada del set de prueba.

La figura 6 es una demostración del mecanismo de atención empleado. En la
parte superior se encuentra la imagen mostrada al modelo, la parte inferior es la
visualización del mecanismo de atención enfocando diversas partes de la imagen
para generar una palabra a partir de sus observaciones. La descripción real para
esta imagen es la mostrada en el primer renglón: un perro blanco corriendo detrás
de una pelota amarilla, mientras que la generada por el modelo es: un perro
blanco está jugando con una pelota amarilla en su boca. No es necesaria una
métrica para concluir que esta descripción es acorde al contenido de la imagen,
describe tanto los objetos como las acciones presentes en la escena.

La figura 7 muestra algunos ejemplos de malas descripciones generadas por
el modelo, todas con puntaje BLEU menor a 0.3.

La figura 8 muestra ejemplos de descripciones con puntajes BLEU mayores
a 0.7. Al igual que en el ejemplo de la figura 6, no es necesaria la métrica
para comprobar que la descripciones coinciden de forma adecuada (aunque no
completa) con el contenido de las escenas.

5.3. Análisis cuantitativo

Para realizar el análisis cuantitativo de los resultados se utilizará la medida
BLEU. BLEU es un método de evaluación de la calidad de las traducciones rea-
lizadas por sistemas de traducción automática, en este sistema, una traducción
tiene mayor calidad cuanto más similar es con respecto de otra de referencia que
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Fig. 6. Visualización del mecanismo de atención del modelo.

Fig. 7. Descripciones generadas con un puntaje BLEU < 0.3.
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Fig. 8. Descripciones generadas con un puntaje BLEU > 0.7.

se supone correcta, BLEU permite evaluar con más de una referencia. Aunque
este método surgió para evaluar traducciones, es ampliamente utilizado por las
investigaciones del estado del arte mencionados en este art́ıculo para evaluar la
similitud de dos textos del mismo idioma.

Para este análisis se describieron 300 imágenes del conjunto de prueba y se
calculó el puntaje BLEU para cada una de ellas: las hipótesis son las descrip-
ciones generadas y las referencias las descripciones reales obtenidas del conjunto
de datos. La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos por este método para
el español.

Tabla 1. Evaluación de los puntajes BLEU obtenidos por el método.

Media Mediana Más alto Más bajo Desviación estándar

0.356 0.346 0.816 0 0.192

Una media de 0.356 no es buena, sin embargo es mayor que el reportado por
Martinez-Gutierrez para la API de Microsoft Azure (obtuvo un 0.21). El puntaje
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BLEU más alto obtenido por el modelo es de 0.816 y el más bajo de 0, dada la
dispersión de los puntajes se decidió calcular la varianza, misma que tiene un
valor de 0.192, lo que significa que los puntajes no están demasiado alejados de
su media.

6. Conclusión

Aunque la media de los puntajes obtenidos es baja, existen descripciones con
puntajes BLEU muy altos, lo que indica que una mayor cantidad de datos de
entrenamiento podŕıa mejorar satisfactoriamente los puntajes. Por otro lado, las
descripciones mejor puntuadas describen con una exactitud alta el contenido de
las imágenes tanto en objetos como en las acciones que se están llevando a cabo
en la escena, por lo tanto, esas descripciones con puntajes BLEU mayores a 0.7
satisfacen los criterios cualitativos y cuantitativos de la descripción automática
de imágenes.

El modelo de atención implementado en este trabajo y entrenado sobre el
idioma español obtuvo resultados positivos muy satisfactorios y aunque la media
de los puntajes es baja, no es menor que el ĺımite impuesto (0.3) para ser consi-
derada una media mala. Como se mencionó en el párrafo anterior, los resultados
de este modelo podŕıan mejorar añadiendo más ejemplos de entrenamiento y
mejorando la calidad de dichos ejemplos. Posiblemente, con una traducción al
español realizada por expertos en vez de la automática se puedan obtener des-
cripciones que respeten mejor la morfoloǵıa y sintaxis del idioma, de forma que
suenen coherentes y más humanas. Una propuesta para mejorar los resultados del
modelo de atención para la descripción automática de imágenes es la utilización
de un conjunto de datos con más ejemplos de entrenamiento, como 80K Flickr
o MS COCO, aunque esto implique incrementar drásticamente los tiempos de
entrenamiento del modelo. De igual forma, la calidad de las descripciones puede
mejorar si se cambia la traducción automática de los conjuntos de datos por una
traducción manual o semi-supervisada de las descripciones.

Desafortunadamente, el modelo no puede ser comparado de forma cuantitati-
va con otros modelos de descripción automática de imágenes pues las condiciones
de entrenamiento y experimentación no hacen viable la comparación para este
idioma, por esta razón, se ha decidido hacer público el conjunto de datos utilizado
en este trabajo, de modo que futuros trabajos tengan la opción de evaluar
modelos en idioma español que las condiciones de experimentación hagan viable
la comparación.

Otra consideración que se deberá tomar en cuenta en trabajos similares o
derivados de la descripción automática de imágenes en español, es el tipo de
métricas utilizadas, en un futuro, la evaluación a este tipo de modelos debeŕıa
enriquecerse con métricas que miden secuencia-secuencia como Syntatic Featu-
res for Evaluation of Machine Translation (SMT), Metric for MT Evaluation
with Improved Correlation with Human Judgments (METEOR), con técnicas
que consideren la complejidad morfológica como Languaje-independent Model
for Machine Translation Evaluation with Reinforced Factors (hLEPOR), con
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métricas que consideren paráfrasis, lemas y sinónimos como Translation Edit
Rate-Plus (TER-Plus) o con métricas que no necesiten referencias como Machine
Translation Evaluation without Reference Texts (MEWR).
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