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RESUMEN

El objetivo de este trabajo es desarrollar un componente de software para la busqueda y recuperacion
de imagenes basado en contenido, bajo el paradigma de saco de caracteristicas. Este componente
permite dada una imagen de consulta, poder identificar las imagenes similares de un conjunto de
imagenes de entrenamiento. Para el desarrollo del mismo se utilizé la libreria OpenCV 2.2, como
lenguaje base: C++, como ID de desarrollo: QT Creator y como herramienta case para el modelado de

las clases: Visual Paradigm, lo que asegura un desarrollo eficaz de la aplicacion.

En el desarrollo de la solucion, la extraccion de las caracteristicas de las imagenes se realiza a partir
del descriptor local SURF, en el agrupamiento de las misma interviene el algoritmo jerarquico
ascendente, con el COP como funcion heuristica para dar puntaje a la mejor particion en el arbol
jerarquico, y como algoritmo de busqueda se emplea el SEP-COP, que identifica los mejores grupos
conformados, que luego son incluido en una estructura llamada vocabulario visual, elemento que
materializa la conceptualizacién del saco de caracteristicas. Permitiendo reducir los datos de entrada,
llegdndose a comparar a nivel de datos numéricos, debido a que tanto las imagenes de entrenamiento,
como la imagen de consulta estaran representadas por un vector de términos. Las pruebas realizadas,
demuestran que el algoritmo retorna respuestas favorables para la deteccion de imagenes similares,

con un porciento elevado de aciertos.

PALABRAS CLAVE

Cluster, Descriptor, Saco de Caracteristicas, Vocabulario Visual.
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INTRODUCCION

El desarrollo de Internet aparejado con las mejoras en las conexiones, el aumento de ancho de banda
y las nuevas formas de compresion de datos digitales han hecho posible que sea el medio de
interaccion mas utilizado por la sociedad. Por ello es la plataforma comdn donde todos los usuarios se
relacionan para transmitir informacion, siendo hoy el repositorio mundial de contenido, donde mas alla

de informacién textual, se maneja cualquier tipo de archivo incluyendo las imagenes y el video.

La utilizacion de las imagenes digitales, ha devenido por el aumento de la capacidad del hardware y la
creacion de interfaces gréficas, dejando atras las computadoras que necesitaban de solo textos para
ser utilizadas. La introduccion de la interfaz gréfica signific6 el nacimiento de maquinas capaces de
procesar y presentar informaciéon mas compleja como la imagen fotografica y el sonido(Ordofiez
Santiago, 2005). Por ende la diversificacion del uso de las computadoras, junto a Internet como medio
gréafico y dinamico en propuestas de soluciones interactivas ha posibilitado la intensificacion del uso de

las imagenes, con propdsitos de cautivar a los internautas.

La imagen se ha convertido en el elemento fundamental de los medios de comunicacién. El respaldo
en ellas para trasmitir ideas y enriquecer los textos planos han posibilitado la mejor percepcion de la
realidad, y el nacimiento de una cultura visual como una forma nueva de comunicacion. Por ello se ha
utiizado para manipular informacion, fabricar justificaciones histéricas, elaborar propagandas
publicitarias, politica y en creaciones artisticas. Su uso masivo en Internet ha dotado este medio de
comunidades para compartirlas y lugares profesionales para la comercializacion de las mismas,
sumandole el uso de las camaras digitales, que ha impulsado la produccion y venta de fotografias y la
creacion de archivos, centros de documentacion y bancos de imagenes que gestionan gran cantidad
de imagenes fotogréficas y tienen como mision difundirlas, bien de forma gratuita o bien mediante el
pago de algunos derechos, de las cuales se retroalimentan agencias de publicidad y editoriales
(Marcos Recio, 2007).

El uso e importancia de las imagenes tiene su maxima expresion con la aparicién de los primeros
trabajos cinematogréficos, que intentaba mostrar la realidad de una época y ponian al descubierto un
conjunto de imagenes secuenciales en movimiento. Tanto fue la aceptacion de este nuevo medio de
comunicacion, que empezaron a intensificarse los programas de television y la realizacion de videos

ma&s cortos, que intentaban transmitir ideas referentes a un contexto en especifico. Hoy en dia con



Internet no sélo se utilizan imagenes y audio, sino que cada vez el uso del video es mas comun en los

sitios electroénicos.

"El video es uno de los vehiculos expresivos que mayor desarrollo ha adquirido en Internet en los
ultimos afios” (Garcia, 2010). Anteriormente pocos sitios ofrecian la posibilidad de descargar o visionar
videos mediante el entorno virtual, no es hasta el 2008, que la cantidad de internautas que habian
accedido a contenidos audiovisuales reportaron un aumento considerable. El 77% de los usuarios
norteamericanos habian visionado videos en lineas, de ahi a que visualizar estos archivos, era la
actividad mas frecuente (82.9%). Debido a este auge, el contenido audiovisual comienza a expresarse
mediante numerosas facetas en Internet, el llamado cibercine, que se revela en la descarga (legal o
ilegal, gratuita o de pago) de peliculas completas, la denominada cibertelevisiébn, que supera la
limitacion espacial y extendida, ademas de poder fragmentarse temporalmente, y por ultimo el
cibervideo, formado por fragmentos de peliculas, programas, clips musicales y noticias, las cuales han
permitido el crecimiento continuo de estos archivos en Internet (Arias, 2009). Por ello su uso se ha
expandido en diferentes planos: en el entretenimiento, como propulsor de noticias en el campo
informativo, como sistema de difusion de muchas empresas donde se enmarca el marketing y la

promocién, en la educacioén, entre muchos otros y disimiles espacios.

De esta manera el video y las imagenes son los archivos que mas predominan en Internet. Los mismos
se manejan en las bibliotecas audiovisuales que almacenan cualquier tipo de informacion en formato
digital, en las agencias de noticias que recopilan datos relevantes contenidos en fotografias, textos y
videos para enviarlas posteriormente a portales, diarios, y otros clientes. También se manejan en las
grandes base de datos como Youtube, Google Video y en las televisoras viéndose obligadas a través
de los afios a archivar grandes volimenes de contenido audiovisual, que a veces ocupan mas de una
sala de almacenamiento, lo que dificulta su procesamiento y acceso. Es por estos factores que hoy

abogan por la digitalizacién y las soluciones automaticas.

Debido a lo antes expuesto se ha hecho necesario automatizar la blsqueda y recuperacion de
informacion que permita dar facilidad a los usuarios en procesos de gran complejidad como la
indexacién, seleccién, busqueda y recuperacién de imagenes y videos a través de repositorios de
datos distribuidos de gran tamafio. Para ello es necesario remitirse a las imagenes, que también son el
elemento clave que conforma el video, que al reproducirse en un espacio de tiempo infimo causan

sensacion de movimiento percibida por el ojo humano. La realizacién de esta tarea permite trabajar



mejor en el sector multimedia para la gestion de contenido audiovisual y en las tecnologias de la
informacion (TIC) permitiendo brindar un mejor servicio en la comunicacién, y distribucion de

informacion a través de las redes y medios informaticos.

Anteriormente la recuperacion de imagenes se hacia a base de textos mediantes palabras claves
predeterminadas que eran subjetivas e imprecisas, producidas por expertos después de un analisis
exhaustivo de la imagen. Este proceso traia consigo demora en las respuestas y muchas veces
contradiccion entre los lenguajes que utilizaba el experto y el que era nativo del usuario, ademas no se
podian representar muchas caracteristicas propias de la imagen como textura, color, luminosidad y
forma (Robles Sanchez, 2004). Muchas investigaciones se llevaron a cabo a partir de la necesidad de
encontrar una manera eficiente de recuperacion, arrojando resultados con un porciento de certeza y

seguridad elevada, surgiendo de esta manera un nuevo concepto: “la recuperacion por contenido”.

Con la recuperacién por contenido el acceso a la informacion de las imagenes no se hace a nivel
conceptual, sino mas bien perceptual, teniendo en cuenta la informacion visual que contiene la imagen,

permitiendo de alguna manera descripciones mas concretas.

El proyecto SCCM (Sistema de Captura y Catalogacion de Media) de la Universidad de las Ciencias
Informaticas tiene como objetivo ademas de la digitalizacion de materiales audiovisuales, el de
encontrar una soluciéon automética que permita el acceso, descripciéon, catalogacion y recuperacion de
los mismos. Los especialistas de las entidades que utilizan soluciones como las que propone el
proyecto continuamente se ven en la necesidad de hacer busquedas de informacion visual asociadas a
temas especificos, con el propdsito de elaborar nuevos contenidos audiovisuales 0 como herramienta
de ayuda en la captura de descripciones que sean Utiles para la catalogacion. Los sistemas de
recuperacion de imagenes basados en contenido satisfacen esta necesidad. Hoy existen soluciones
gue contemplan esta funcionalidad, pero que a su vez cumplen con otros requisitos propios de su
institucion, y por tanto no se podria integrar estos sistemas completos al proyecto para satisfacer un
requerimiento puntual, ademas Cuba estd abogando por la independencia informatica, y cada vez
requiere de sistemas informaticos desarrollado en su propio territorio, que le sean util en distintas

ramas.



Por lo antes expuesto se define como problema a resolver: ¢(Como facilitar la basqueda y
recuperacion de imagenes en grandes archivos de imagenes en ayuda a los usuarios de Captura y

Catalogacion de Media?

EL objeto de estudio estard centrado en los métodos de blUsqueda y recuperacién de imagenes por
contenido y el campo de accion estara enfocado en los métodos de busqueda y recuperacion de

imagenes por contenido que se basan en el vocabulario visual y descriptores locales.

El objetivo general del trabajo es desarrollar un componente de software para la busqueda y
recuperacion de imagenes basadas en contenido para los usuarios de Captura y Catalogacién de
Media.

La idea a defender que guiara este trabajo es que la implementacién del componente para la
bldsqueda y recuperacion de imagenes por contenido a partir del vocabulario visual aumentara las
opciones de busqueda que actualmente se brinda a los usuarios del Sistema de Captura y

Catalogacion de Medias.

Las tareas por la cual se guiara la presente investigacién se presentaran a continuacion:

1. Describir el funcionamiento general de los sistemas para la busqueda y recuperacion de

imagenes por contenido.

2. Caracterizar los descriptores espaciales invariantes a las diferentes caracteristicas de los

contenidos audiovisuales.

3. Describir el funcionamiento del paradigma del vocabulario visual para la busqueda y

recuperacion de imagenes por contenido.

4. Describir los métodos de clasificacion para la busqueda y recuperacion de imagenes por

contenido.



5. Proponer los elementos que componen el algoritmo base para la busqueda y recuperacion de

imégenes por contenidos.

6. Definicion de la tecnologia a usar para el desarrollo del componente propuesto.

7. Implementar el vocabulario visual a partir de una base de datos experimental de iméagenes.

8. Implementar mecanismos de busquedas y recuperacion de contenidos en grande bases de

datos de imagenes.

9. Validar el funcionamiento del algoritmo propuesto a partir bases de datos internacionales y

métodos estadisticos.

10. Implementar el componente para la busqueda y recuperacion de imagenes por contenido.

Métodos Cientificos

La busqueda de la respuesta a la interrogante a resolver y la resolucién de las tareas plantadas el

proceso investigativo estara dirigida por varios métodos cientificos de investigacion:

Métodos Teobricos

Método Analitico - Sintético: Permite llegar a conclusiones a partir del analisis por separado de los
componentes que integran el problema, como los descriptores locales y la representacién del
vocabulario visual, sobre la base de las proposiciones expuestas en la literatura, para luego sintetizar

las soluciones en la confeccion de un algoritmo Unico que permita resolver la interrogante propuesta.

Método Inductivo — Deductivo: Permite inducir a partir de situaciones particulares, comportamiento a un
nivel general, y deducir a partir de datos habituales, una conducta especifica, o que puede ser (til en
la prueba de los algoritmos encontrados, para definir patrones comunes de comportamiento, que
pueden ser ajustados en la implementacién de nuevos algoritmos. Ademas se podra generalizar los

resultados de la investigacion pudiéndose defender la idea propuesta.



Método Andlisis-historico-l6gico: Permite evaluar los resultados obtenidos como parte de la
investigacion teniendo en cuenta el comportamiento y evolucién de las soluciones dadas para facilitar

la busqueda y recuperacion de imagenes por contenido, en la blusqueda de eficiencia y calidad.

Métodos empiricos

Método experimental: Permitira comprobar la idea a defender y validar los resultados de los algoritmos

implementados a partir de las métricas propuestas en la evaluacion de la eficiencia de los mismos.

Principales Aportes

Se desarrollara un componente de software para la basqueda y recuperacion de imagenes por
contenido que sera integrado a la soluciéon propuesta por el proyecto de Sistema de Captura y
Catalogacion de Media y que mejorara las opciones de busqueda que ya se han implementado (simple

y avanzada).

Ademas se propondran algoritmos que satisfagan las necesidades antes expuestas y se obtendra un

vocabulario visual a partir de la informacién contenida en bases de datos experimentales de imagenes.
El documento ha sido estructurado de la siguiente manera:

Capitulo 1: Fundamentacion tetrica, constituye la base tedrica de la investigacion realizada. Se
describen los principales conceptos relacionados que permitan entender cémo trabajan los sistemas de

bldsqueda y recuperacion de imagenes por contenido.

Capitulo 2: Se describen las herramientas y lenguajes a utilizar para el desarrollo de la solucion

propuesta, justificando ademas la seleccién y uso de estas.

Capitulo 3: Construccion de la solucién propuesta, seleccion de los algoritmos a utilizar, unido el

disefio de clase.



Capitulo 4: Se hace un andlisis de los resultados obtenidos a partir de la base de datos de pruebas

definida y los criterios de medida que permiten evaluarlos.



CAPITULO 1: FUNDAMENTACION TEORICA

1.1 Introduccién

En este capitulo se abordaran los principales conceptos relacionados con el dominio del problema
como los son los conceptos de recuperacion por contenido, los CBIR, informacion visual, descriptores
e histogramas. Ademas se hara una descripcién de los principales algoritmos de extraccién de
caracteristicas, de agrupamiento y clasificacién, se fundamentara la situacion problematica y se

valorara las soluciones existentes.

1.2 Conceptos asociados al dominio del problema

Para adentrarse al tema del procesamiento de imagenes es necesario tener un previo conocimiento de
un conjunto de conceptos que facilitaran un mejor entendimiento de la investigacion. En esta seccién

se abordaran algunas de estas definiciones.

1.2.1 Sistema de busqueda y recuperacion de imagenes por contenido (CBIR)

De manera informal un sistema de recuperacion de imagenes por contenido es aquel que utiliza la
informacion visual contenida en las imagenes para decidir los resultados de una busqueda(Cruz, et
al.). Una definicion mas formal es la que se plantea en (Yoo, et al., 2002) donde un CBIR se define
como un sistema que a partir de una imagen de consulta obtiene de un repositorio un subconjunto de

imagenes semejantes a la proporcionada.

1.2.2 La informacion visual

La informacion visual de una imagen comprende color, textura, forma, localizacién espacial y regiones
de interés(Robles Sanchez, 2004)(La Serna, et al., 2010)(Boullosa, 2011). Las cuales constituyen
caracteristicas primitivas o de bajo nivel en contraste con las de alto nivel que describen objetos como
montafia, personas, etc. La informacién visual puede ser tratada desde dos enfoques: global, si se
analiza la imagen completa y local si se aplica a una regiéon de la imagen. Las mimas pueden ser

extraidas por descriptores.



1.2.3 Descriptores

Los descriptores de imagenes son un mecanismo de extraccion de caracteristicas o informacién visual,
existen dos grupos de ellos: globales y locales. Los globales son los que resumen el contenido de la
imagen en un Unico vector o matriz y los descriptores locales son aquellos que representan la
informacion de la imagen por regiones de interés, por lo que estan constituido por todos los vectores
de caracteristicas de las regiones identificadas en la imagen(Boullosa, 2011). Estas regiones poseen
informacion distintiva, que suele ser importante representarlas en imagenes similares, tomadas bajo

condiciones distintas.

Los descriptores tienen dos formas de representacion: mediante vectores y distribuciones. Los
vectores que son los mas utilizados se pueden clasificar en Histogramas, descriptores basados en
particiones y basados en regiones. Los histogramas son los mas ampliamente usados, aunque se
crean nuevos enfoques que superan la falta de informacién espacial de los mismos, que son los
basados en particiones, donde la imagen se divide en fragmentos fijos, y por cada una se extrae las
propiedades de bajo nivel. El enfoque basado en regiones es mucho mas avanzado, se dirige a la
deteccion de objetos, asemejandose a la forma en que los seres humanos interpretan las imagenes
(La Serna, et al., 2010).

1.2.4 Histogramas

Un histograma segun (Rodriguez, 2007) es una representacion grafica de una variable en forma de
barras. La superficie de cada una de las barras mostradas es proporcional a la frecuencia de los
valores representados. En el eje vertical se representan las frecuencias, y en el eje horizontal los
valores de las variables, de modo que sera mas alta, o tendrd mas superficie aquel valor que mas se

repite.

Segun (Boullosa, 2011) un histograma representa la frecuencia de apariciébn de cada una de las
intensidades de color presentes en la imagen, mediante la contabilidad de los pixeles que comparten
dichos valores de intensidad de color. El histograma esta compuesto por diferentes rangos o

contenedores que representan un valor o conjuntos de valores de intensidad de color.

Se puede definir entonces que un histograma de una imagen M, es un vector v de dimension N, tal

que, v(n), con n = {0,1,...., N-1} representa la frecuencia con que un valor de intensidad n; con i =



{0,1,...., N-1} de un pixel se manifiesta en una imagen. Pudiéndose concluir que el “histograma de

color describe la distribucion de color global en una imagen” (Huang, et al.).Ver Anexo 1

1.3 Objeto de Estudio

Descripcion General

La busqueda y recuperacion de imagenes por contenido es una tendencia que data desde 1992 y
supone que la informacion visual de una imagen debiera estar dada por su propio contenido y
propiedades. A partir de entonces el desarrollo de sistemas basados en este principio (CBIR) con fines
tanto comerciales como académicos ha tenido un gran auge. De ahi que los CBIR jueguen un papel
significativo en instituciones como hospitales, televisoras, universidades, etc.(Robles Sanchez, 2004).

1.3.1 Enfoques de los Sistemas de Recuperacién de Imagen

Los sistemas de busqueda y recuperacion han evolucionado desde las primeras definiciones por los
afios 70 (Rui, et al., 1999), referidas al campo de la recuperacion de imagenes basado en texto, ya sea
por una palabra clave, un conjunto de estas o una descripcién textual del contenido de la imagen. Ver

anexo 2

Las dificultades que para este tipo de sistemas trajo consigo el aumento considerable del volumen de
informacion de los archivos, en los que se requerian las busquedas, propicié que para los 90s se
introdujera con mayor auge la informacion visual como un elemento a considerar desde el punto de
vista propio de una imagen, ya sea por sus colores, texturas o formas, iniciando asi la busqueda y

recuperacion de imagenes basado en el contenido. Ver anexo 3

La comunidad cientifica del campo del procesamiento de imagenes en la actualidad se enmarca en lo
que se ha denominado “busqueda semantica” que prevé una mayor efectividad de los CBIR al realizar
busquedas. El término “busqueda semantica” trata de interpretar una imagen por su contenido,
simulando o imitando la interpretacion visual que un humano tendria de una imagen, esto un poco
influenciado por los avances en ramas como la deteccion en imagenes de objetos, personas, texto, etc.
Una definicibn mas acertada es que “las caracteristicas de las imagenes son mapeados a conceptos

representativos que describen de una forma muy proxima la informacion contenida en la
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imagen(Moreno, 2008)”. Estos sistemas estan influenciados por la tematica especifica del entorno para

el que se disefian. Ver anexo 4

Pasos que implementan los sistemas CBIR:

Extraccion de
descriptores

‘ 2 Representacion
“de las imagenes
q 3 Comparacién de
* lasiméagenes
- 4. Resultado

En los dos primeros pasos la especificidad de cada uno de los distintos sistemas para la busqueda y
recuperacion de imagenes por contenido radica en los descriptores que se aplican a las imagenes
tanto del repositorio de consulta como a la imagen de muestra. Otro punto distintivo podria ser la forma

de representar los vectores de caracteristicas que identificaran a cada una estas imagenes.

En el tercer punto los distintos algoritmos podrian diferir de la propia funcién de similitud o de distancia
como también se conoce, que se emplee para determinar los candidatos a posibles resultados. Por lo
general estos método emplean un mecanismo de umbral para determinar cuéles de los candidatos a
resultados realmente lo son, y la definicion de este umbral es un tema también distintivo de estos

algoritmos.

El dltimo paso puede estar aparejado a algun tipo de prioridad o de ordenamiento a la hora de

mostrarle al usuario el resultado.

1.3.2 Representacion en el Procesamiento de imagenes

En el procesamiento de imdgenes que utilizan los CBIR una imagen es representada por un conjunto
de caracteristicas visuales siendo una etapa del procesamiento que describen el contenido de la
misma. Para ello se utiliza dos procesos: la extraccién de las caracteristicas y la construccién de

descriptores visuales para el almacenamiento y la recuperacion. En el primero de los procesos, el
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objetivo es enfocarse a la informacién visual de la imagen tanto caracteristicas de bajo nivel como de

alto nivel, utilizdndose los descriptores, que ademas permiten en el segundo proceso construir un

vector final de caracteristicas (La Serna Palomino, et al., 2010).El enfoque que actualmente se utiliza

para representar tales caracteristicas esta dado por el paradigma de vocabulario visual.

1.3.3 Vocabulario Visual

Un vocabulario visual se construye para representar el diccionario por grupos de caracteristicas
extraidos de un conjunto de imagenes de entrenamiento. Las caracteristicas de la imagen representan
las areas locales de la misma, asi como las palabras son las caracteristicas locales de un documento.
La agrupaciéon es necesaria para que unos vocabularios discretos se puedan generar a partir de
millones (o billones) de las caracteristicas locales en la muestra de los datos de entrenamiento. Cada
grupo de caracteristica es una palabra visual. Dada una nueva imagen, son detectadas las
caracteristicas y se asigna a sus mas cercanos términos coincidentes (centros de clusteres o
centroides) del vocabulario visual. El término vector es simplemente el histograma normalizado de las

caracteristicas cuantificadas detectadas en la imagen.

Existen otras terminologias como codebooks o libro de cédigos, que representan de igual forma el
saco de caracteristicas de la imagen. El histograma normalizado de los cddigos es exactamente el
mismo que el histograma normalizado de palabras visuales, sin embargo, esta motivado desde puntos

de vista diferentes.

1.3.4 Descriptores de imagenes

Modelos de colores o Correlogramas

Este descriptor surge como una variante mas eficiente del histograma de color, que ha sido destinado
en un principio a la comparacién e indexaciéon' de imagenes. Las variantes mas generalizadas del
método de histograma de color se centran en la particién de las imagenes trabajando el histograma por
regiones estaticas o el refinamiento de histogramas a partir de la extraccion de propiedades de forma

local.

!La indexacion de imagenes tiene como objetivo adjuntar a una imagen una serie de descriptores de contenido.
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Se puede ver a un Correlograma en una definicién informal, como una tabla indexada por pares de
colores en la que el k-ésimo valor (i, j) especifica la probabilidad de encontrar un color j a la distancia k

de un pixel de color i en una imagen (Huang, et al.).

El Correlograma es un método que no esta sujeto a las caracteristicas tanto locales como globales de
una imagen sino que tiene en cuenta “tanto la correlacién® del color espacial de forma local, junto con
la distribucion global de esta correlacion espacial”’. Este modelo representa por lo tanto, el cambio de la

correlacion espacial de colores respecto de la distancia entre los pixeles (Boullosa, 2011).

Propiedades de los Modelos de Color o Correlogramas:

Incluye la correlacion espacial de los colores.

- Se utiliza para describir la distribucién global de la correlacién espacial de los colores
locales.

- Es féacil de calcular.

- El tamafo del vector de caracteristica es bastante pequefio.
Histograma de Gradientes Orientados (HOG)
El algoritmo Histograma de Gradientes® Orientados se usa con el propésito de encontrar objetos en
una imagen. La esencia de dicho algoritmo es describir por medio de la distribucién de los gradientes

la forma de un objeto en una imagen (Ingelmo, 2009).

Se implementa dividiendo la ventana de la imagen en pequefas regiones (celdas), por cada una se

acumula un histograma de direcciones o de orientaciones de gradiente, teniendo en cuenta los pixeles

®La correlacion trata de establecer la relacién o dependencia que existe entre las dos variables que intervienen

en una distribucién bidimensional.

°El gradiente es una medida de la inclinacién de una curva. Se define como la relacién del cambio vertical

(elevacion) con respecto al cambio horizontal (recorrido) para una linea no vertical.
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de cada celda. Los histogramas combinados forman la representacién final. Para mejor invarianza a la
iluminacioén, sombreado, y otras variaciones a las cuales puede estar sometida la imagen, se normaliza
la respuesta antes de usarla, esto puede ser realizado mediante la acumulaciéon de una medida del
histograma local sobre algunas regiones mas largas y utilizar el resultado para normalizar todas las
celdas que se encuentran en estas regiones. Cada blogue normalizado es un histograma de gradiente.
El andlisis de orientacion da robustez a los cambios de iluminacion, y es importante destacar que los

histogramas de por si, son faciles y rapidos de calcular (Triggs, 2005)(T. Freeman, et al., 1994).

Descriptor Scale Invariant Feature Transform (SIFT):

Descriptor originalmente desarrollado por Lowe (G. Lowe, 2004) para el reconocimiento de objetos de
manera general, propuesto como un algoritmo capaz de detectar puntos caracteristicos estables y
ademas “invariantes frente a diferentes transformaciones como traslacion, escala, rotacién, iluminacién
y transformaciones afines” (Boullosa, 2011) en una imagen. Este descriptor tiene como desventaja mas
significativa que “en aras de lograr su robustez, es resultado de complejos y tardados procesos

iterativos, lo que representa un alto costo computacional” (Chang, y otros).

El proceso de extraccidon de caracteristicas de una imagen en este descriptor se define en 4 fases

segun Lowe(G. Lowe, 2004):

- Deteccion de Extremos en el Espacio Escala: tiene como obijetivo la deteccién de los posibles

puntos de interés, o sea los puntos candidatos.

- Localizacion de los Puntos de Interés: se discriminan los puntos candidatos cuya estabilidad se
vea afectada, segin Lowe “los puntos no firmemente situados sobre los bordes o aquellos con
bajo contraste son bastante vulnerables al ruido y por lo tanto no podran ser detectados bajo

pequefos cambios de iluminacién o variacién del punto de vista de la imagen.”

- Asignacion de la Orientacidn: se asigna a cada punto de interés una orientacion basada en las

propiedades locales de la imagen para garantizar la invarianza respecto a la rotacion.
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- Descriptor del Punto de Interés: en esta etapa “se crea un vector de 128 caracteristicas por
cada uno de los puntos de interés, que contiene una estadistica local de las orientaciones del

gradiente de la escala de espacio gaussiano® ” (Boullosa, 2011).Ver anexo 5

SURF (Speeded Up Robust Features)

El descriptor SURF es uno de los més utilizados para la extraccion de puntos de interés®. El mismo
utiliza la matriz hessiana® y su determinante para la localizacién de los puntos y la determinacion de la
escala, que produce la reduccién del tiempo de computacion, esto hace al algoritmo mas preciso y
rapido. Una vez obtenida la escala mediante la matriz y su determinante, se calcula la orientacion del
punto de interés, para posteriormente calcular el descriptor SURF. El calculo de la orientacién le otorga
al descriptor invarianza ante la rotacién. El vector obtenido por este algoritmo es distintivo y al mismo
tiempo robusto al ruido, errores y deformaciones geométricas y fotométricas’, su longitud tiene una
dimensién de 64 valores, lo que supone una reduccion de la mitad de la longitud del SIFT, ademas no
permite que haya varios puntos invariantes en una misma posicion, con distinta escala y/u orientacion
y utiliza siempre la misma imagen original. (Romero, y otros, 2009)(Boullosa, 2011). Para saber si hay
similitud entre una imagen y otra, los puntos de interés de la imagen 1 en un instante de tiempo t se
comparara con los puntos de interés de la imagen 2 en un tiempo mayor, si la distancia relativa entre
ambos puntos es menor que el umbral, en un caso hipotético con valor de 0.7, entonces existe una

semejanza entre ambos (Dominguez, 2009).

Hibridos

El espacio de escala gaussiana es una teoria formal para manejar las estructuras de la imagen en diversas
escalas de manera tal que las caracteristicas puedan ser suprimidas sucesivamente asociadas a un parametro t

en cada nivel de la representacion del espacio.
°Los puntos de interés son los puntos invariantes a la deformacién de la imagen.

®La matriz hessiana de una funcién f de n variables, es la matriz cuadrada de n x n, de las segundas derivadas

parciales.

"Las deformaciones geométricas y fotométricas estan dada por cambios de desplazamiento, rotacion, escala e

iluminacion.
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La combinacion de muchos de los descriptores caracterizados anteriormente, permite eficiencia y

mejores resultados, posibilitando suprimir u opacar las deficiencias que tienen estos individualmente.

El HOG intenta representar de manera robusta las caracteristicas locales de una imagen, pero suele
ser sensible a los cambios de sombra puesto que dependen de la intensidad del gradiente. Para
mejorar estas limitaciones, se toman algunos de los elementos del SIFT como la utilizacion de rejillas
de 4 x 4 celdas y 8 orientaciones de gradiente por cada punto clave o interés. El método se basa en un
modelo fisico del proceso de formacién de la imagen y se esfuerza por eliminar los efectos de las
sombras, produciendo una imagen de contorno invariantes a estas modificaciones, aunque las
caracteristicas extraidas durante la fase de aprendizaje son importantes para la deteccién. Se hace
posible entrenar el detector usando solo una condicién de iluminacién, que puede ser eficaz para

detectar objetos o0 escenas con diferentes condiciones de iluminacién. (Villamizar, y otros, 2009)

El descriptor HOG captura los bordes o la estructura de los gradientes, los cuales son caracteristicas
del contorno y de la forma local. Sin embargo al igual que otras caracteristicas de contorno y textura
una de las debilidades que presenta es que no puede representar con eficacia objetos o fondos con
grandes regiones ya que los contornos de ellos pueden ser indistintos. Otra desventaja es qué la
orientacion es sensible lo que implica que al rotar un objeto la representacion anterior del mismo puede

ser invalida.

La combinacion de un conjunto de caracteristicas con la integracion de los colores, el gradiente de
orientacion, los contornos locales y los descriptores SIFT propone un enfoque mejor a la sensibilidad
de la orientacién de las caracteristicas de HOG, calculando la orientacién dominante, lo que prueba la

efectividad de la combinacién de caracteristicas.

En la combinacion de las caracteristicas se usa el HC o histograma de color en el espacio RGB vy el
HOG que se aplica a imagenes grises, con lo cual se construye el histograma HOGC. Estas
caracteristicas fueron escogidas porque pueden computar eficientemente y porque el célculo de HC y
HOG son simples estadisticas de gradiente de color y simples probabilidades de ocurrencia de

orientacion.

En el célculo del histograma de color RGB que son robusto a la rotacion y deformacion, se obtiene un

histograma de 48 dimensiones, por cada 16 niveles que contiene cada componente de color. El HOG
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gue se calcula posteriormente posee un bloque de deteccidn constituido por 4 celdas de dos pixel, la
cantidad de pixel que delimitan el contorno del bloque son 9, y por cada uno se calcula la orientacién
gue suele ser de 8 posiciones. Por lo que el descriptor final de cada bloque posee 72 de dimensién.
Para ser frente a la rotacion del objeto se utiliza la orientacion dominante del método SIFT, lo que

puede producir hasta cierto punto una insensibilidad a la rotacién(Han, et al., 2011).

Por otra parte el descriptor SIFT no es invariante a los cambios de luz aunque es mucho més
insensible que el HOG, debido a que el canal de intensidad es una combinacién de los canales R, G, B
y una modificacion en la apariencia de los colores puede traer consigo resultados erroneos. Para
mejorar esta limitacién Bostch computa el descriptor SIFT sobre los canales del modelo de color HSV.
Esto brinda una dimensién de 3 X 128 por descriptor y 128 por canal. EI modelo de color H es
invariante a escalas, y movimiento con lo que respecta a la intensidad de la luz (Van de Sande, y otros,
2010).

En otras investigaciones la combinacion de los descriptores se realiza mediante la ponderacion de los
resultados obtenido por cada uno, que se combina con una nueva ecuacion de distancia euclidea
donde los resultados de distancia por cada descriptor son normalizados. De esta manera se obtiene
una nueva distancia euclidea que permite comparar la imagen original con la que imagen nueva a
buscar. De los resultados obtenidos en esta investigacion resulté que la unién mas optima, fue la del
HSV con el SURF, que es, al cambio de luz, movimiento de objetos en la imagen y variacion del zoom
superior al descriptor HSV de manera individual, provocando que sus resultados mejoren los del SIFT

gue a su vez representa el mejor de los rendimientos individuales (Boullosa, 2011).

1.3.5 Operadores de puntos de interés

Como se habia analizado, los descriptores locales se basan en la deteccidon de zonas de interés. Estas
zonas son determinadas a partir de un operador de punto de interés que operan directamente sobre
los valores de intensidad de una imagen. La extraccion de puntos de interés es la primera etapa en
aplicaciones de busqueda y recuperacion, por lo que su importancia para facilitar establecer similitud
entre imagenes distintas, es alta. Debido a ello mucha investigacion se ha volcado en proponer
detectores de puntos de interés que sean invariante a rotacion, traslacion, escala y a transformaciones

afines.
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Los detectores Harris-Affine y Hessian-Affine, estan disefiados para que detecten puntos que no solo
sean invariantes a transformaciones de escala y rotacién, sino también a cambios de puntos de vista
de la imagen. Para ello detectan los puntos en un espacio de escala y determinan una region eliptica
por cada punto, que pueden ser determinados mediante el operador Harris o el Hessian. El primero de
ellos procede buscando aquellos puntos donde la matriz de segunda derivada C alrededor del él tenga
valores de gran tamafio. La matriz C se calcula a partir una ventana alrededor del punto, ponderada
por una gaussiana que suma todos los pixeles en un vecindario circular. El detector Hessian por su
parte calcula la segunda derivada por cada punto de la imagen, y luego escoge aquellos donde el
determinante de la matriz hessiana obtiene un maximo. La busqueda de los puntos la realiza a través
de una ventana que hace un barrido por toda la imagen, manteniendo solo los pixeles cuyo valor es
mayor a los valores de los 8 vecinos inmediatos dentro de la ventana. El detector devuelve la zona

cuyo valor esta por encima de un umbral predefinido (Grauman, y otros, 2008).

Los puntos de Harris son localizados con mayor precision pues tiene en cuenta una zona mucho mas
grande en la imagen. Por lo tanto, los puntos de Harris son preferibles cuando se busca esquinas
exactas o cuando se requiere precisioén en la localizacién, mientras que los puntos de Hessian pueden
proporcionar lugares de interés adicionales.

En ambos casos la seleccion de la escala esta basada en una funcion de Laplaciano y la forma de la
region eliptica es determinada con la matriz de gradiente de segundo orden, que describe la
distribucion del gradiente alrededor de cada punto. Dado estos puntos iniciales extraidos bajo
condiciones de escalas, se aplica una estimacion iterativa sobre la region eliptica, normalizandose a
una regién circular, y se procede nuevamente a estimar la forma de la regién calculando la matriz,
repitiéndose los dos pasos anteriores hasta que los valores de la misma para un nuevo punto sean
iguales (Mikolajczyk, 2005).
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Estos operadores intentan mejorar los resultados de los operadores invariantes a transformaciones de
escala Harris-Laplacian y Hessian-Laplace. ElI primero de ellos fue propuesto por el poder
discriminativo en comparacion con los operadores Laplacian y Difference of Gaussian (DoG).
Combinando la deteccién de las esquinas de Harris con un mecanismo de seleccién de escala. El
método primeramente construye dos espacios separados a gran escala, con el uso de Harris localiza
los puntos candidatos por cada nivel de escala y selecciona aquellos para los cuales el Laplaciano
simultdneamente alcanza un valor extremo en las escalas. Los puntos resultantes son robustos a
cambios en la escala, rotacion de imagen, iluminacién, y ruido de la cAmara. El mismo retorna menor
cantidad de puntos que los operadores Laplacian y DoG. Para muchas aplicaciones practicas de
reconocimiento de objetos, un menor nimero de regiones de interés puede ser una desventaja ya que

reduce la solidez a la oclusién parcial.

Por esta razén se ha creado otra versiéon de Harris-Laplacian, en lugar de buscar los maximos, se
selecciona la escala maxima del Laplaciano en los lugares para los cuales la funcion de Harris también

alcanza un maximo a cualquier escala.

En el Hessian-Laplace la escala es seleccionada de acuerdo al maximo local obtenido por la traza y el
determinante de la matriz Hessiana (H) simultdneamente. Especificamente, primero aplica el operador
Hessian para localizar los puntos de mayor interés en cada nivel de escala, seleccionandose aquellos
puntos que son maximos en el espacio de escalas determinados por la funcion de Laplaciano. El
detector de Hessian-Laplace devuelve mas regiones de interés que Harris-Laplace en una repeticién

ligeramente inferior.

Existen otros operadores que son referenciados como operadores de puntos de interés o regiones de
interés, que han sido motivado para proporcionar informacién complementaria sobre alguna region
detectada, que no puede ser obtenida a partir de otros operadores como los de esquina. Dentro de
este conjunto se encuentra el Laplacian of Gaussian (LoG), que se basa en la blusqueda de extremos
en un espacio de escala. Para ello utiliza primeramente un desenfoque gaussiano que provoca una
opacidad en la imagen, intentando reducir el ruido, de esta manera se hace mas facil detectar los
bordes a partir del filtrado Laplaciano. EI mismo consta de una méascara circular con pesos positivos en
el centro de la region y pesos negativos en el borde del anillo. Por lo tanto, se producen respuestas
maximas si se aplica a una zona de imagen que contiene una similar aproximacion circular en una
escala correspondiente, de tal manera que una ubicacién de un punto clave repetible también puede

definirse como el centro del la region (Grauman, y otros, 2008).
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Otro de los operadores de region el DoG que intenta aproximar el espacio de escala Laplaciano, a
partir de la diferencia de dos escalas adyacentes. Las regiones de interés son definidas como
ubicaciones de extremos simultaneaos en el plano de la imagen y a lo largo de las coordenadas de
escala. Estos puntos son encontrados comparando la diferencia gaussiana por cada punto con sus 8
vecinos en la mismo nivel de escala, y los 9 vecinos mas proximos en los dos niveles adyacentes. Los
puntos finalmente escogidos, son los puntos maximos en un radio determinado, de los puntos

detectados.
1.3.6 Clasificacion en el Procesamiento de Imagenes.

En el proceso de clasificacion los vectores de caracteristicas de las imagenes de entrenamiento, son
almacenados, conformando una matriz donde por cada fila 0 columna segun se defina, se almacenan
las caracteristicas de una clase en especifico. Las clases son determinadas a partir del agrupamiento o
clustering de caracteristicas similares, empleando algoritmos jerarquicos y particionales como el
jerarquico descendente o k-mean respectivamente. Cuando se necesita comparar un conjunto de
imagenes que no estan previamente clasificadas, se extrae su vector de caracteristicas para luego
compararlos con los existentes haciendo uso de un algoritmo de clasificacion como SVM o K-NN. De
esta manera se determina a qué clase pertenece, pasando a formar parte de la base de datos del

sistema, integrdndose a la matriz y utilizdndose en la clasificacion de nuevas imagenes(Mufios, 2010).
1.3.7 Algoritmos de Agrupamiento

K-mean

El objetivo fundamental de este tipo de analisis es clasificar N objetos en K grupos o clusteres, en los
cuales estaran representados los atributos. El K-means es uno de los algoritmos de agrupamiento mas

populares y ampliamente utilizados, debido a que su implementacion es relativamente facil. EI mismo

consta de cuatro pasos:

- Inicializacién: Se definen un conjunto de objetos a particionar, el nimero de grupos y un

centroide® por cada grupo.

® Centro de masa de un objeto uniforme. Para un clister suele ser la media de los puntos que lo conforman.
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- Clasificacién: Se clasifican los nuevos objetos que se procesen, de acuerdo a su cercania
respecto a los centroides de cada grupo existente, por lo que el mismo pertenecera al

grupo mas cercano.

- Caélculo del centroide: Se vuelve a calcular el centroide, esta vez incluyendo a los nuevos

objetos incorporados en el paso anterior.

- Condicién de convergencia: Se determina cuando se deja de recalcular el centroide, para
pasar a dar la respuesta final. La condicion mas utilizada es converger cuando no existe
un intercambio de objetos entre los grupos (Pérez, y otros, 2007).

Algoritmos Jerarquicos

Los métodos jerarquicos se dividen en dos grandes grupos, en aglomerativos y divisivos o
particionales, o también conocidos como los tipo bottom-up y top-down respectivamente. El primero de
ellos parte de las hojas del arbol, y se van uniendo segun las similitudes que existan entre ellas. Los
elementos mas cercanos se encontraran en una misma agrupacion o raiz de un subarbol hasta ir
conformando un solo grupo, o raiz principal. EI segundo método realiza el clustering de manera
inversa, comienza desde la raiz y va particionando los conjuntos de forma recursiva hasta que alcanza
algun criterio de parada, en la mayoria de los casos esta dado por el nimero K de clisteres. Muchos
investigadores reconocen que estos algoritmos de clustering son adecuados para el agrupamiento de
grandes conjuntos de datos, pero se cuestiona su calidad de agrupacion quedando por debajo de su
contraparte, los algoritmos de aglomeracion (Zhao, y otros, 2002).

1.3.8 Algoritmos de Clasificacion

K-NN

El K-NN es un algoritmo de clasificacion supervisado debido a que necesita datos de entrenamiento
qgue son introducidos manualmente por algin usuario. Se basa en los vecinos mas cercanos para

poder identificar la clase a la cual pertenece la nueva instancia que se desee clasificar.

A cada clase estaran asociados muchos vectores de caracteristicas, que estaran representados por

valores numéricos. A la llegada de un nuevo vector se calcula la distancia con los otros ya existentes, y
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de acuerdo con los K mas proximos, se procede a distinguir cual es la clase que lo representa, en caso

de que varios de estos puntos pertenezcan a la misma clase se le asigna al vector la mas frecuente.

En este algoritmo el costo de la bausqueda depende de la cantidad de instancia que exista, por ello con
una base de entrenamiento demasiado grande, el costo se incrementa elevadamente, sumandole que
necesita de una memoria auxiliar que ordene para cada nuevo vector que se desea clasificar, las
distancias entre los puntos. Ademas nunca se sabe con certeza que tan eficaz es la cantidad K, para
clasificar, pues no existe ningun método que la determine. Ademas el rendimiento de este método baja

si el nimero de descriptores crece (Garcia, y otros, 2008).

SVM

La Maquina de Soporte Vectorial o SVM por sus siglas en inglés tiene su definicion por Vapnik
en(Vapnik, 2000). Es un clasificador lineal puesto que basa la asignacién de un elemento a una clase
segun el valor de una combinacion lineal de sus caracteristicas, es ademas un clasificador supervisado

pues requiere de un entrenamiento previo a su uso.

La SVM que tiene como objetivo determinar la pertenencia de un elemento a una de dos posibles
clases, obtiene la solucién 6ptima al problema de encontrar la separacion de mayor margen entre dos

conjuntos disjuntos de elementos. Ver anexo 5

En la actualidad, SVM es muy utilizado en la deteccion y el reconocimiento de objetos, recuperacion de
iméagenes basado en el contenido, reconocimiento de texto, la biometria, reconocimiento de voz, etc.,

dado que ha mostrado resultados mejores que las redes neuronales (Vapnik, 2000).

1.3.9 Algoritmo para determinar nimero éptimo de cllster

AntClust (Colonia de Hormigas)

Propuesto en 1992 por Marco Dorigo en (Dorigo, 1992) es un algoritmo perteneciente a la clase de
meta-heuristicos, que son algoritmos para obtener un numero suficiente de soluciones a dificiles

problemas de optimizacion combinatoria en un periodo razonable de tiempo de calculo. Basado en la

explicacién biolégica del comportamiento de una colonia de hormigas al obtener alimentos.
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Segun el comportamiento real de las hormigas, para obtener alimentos salen de la colonia en busca de
alimentos, recorriendo un area determinada aleatoriamente. Al encontrar comida las hormigas retornan
a la colonia, dejando un rastro desde el lugar donde encontré el alimento hasta el nido. En el rastro las
hormigas van dejando una sustancia quimica llamada “feromona”, con una intensidad segun la calidad
y la cantidad encontrada del alimento. Las demas hormigas al regresar a la colonia con su alimento
encontrado valoraran cual es el rastro de mayor intensidad de feromona y hacia ahi acudiran, estas
nuevas hormigas que se incorporen a un rastro aumentaran la intensidad de la feromona del rastro al
agregar el suyo, dandole mayor probabilidad al rastro en el que se encuentren la mayor cantidad de
hormigas trabajando, trazando asi lo que computacionalmente se le denomina un camino minimo. En
la colonia artificial que simula el algoritmo los alimentos no son més que los pixeles, el &rea de donde

obtendran estos alimentos serd la imagen, la colonia sera la estructura que guardara los clusteres.

El algoritmo AntClust adopta ademas una filosofia para acomodar los pixeles que traen las hormigas a
la colonia, basada en la teoria de agrupamiento o clustering. El agrupamiento de los pixeles dependera
de un criterio de similitud, que garantizara que la imagen quede dividida en grupos de tal manera que
los pixeles dentro de un mismo grupo sean lo mas homogéneos posible, mientras que los grupos entre
si sean tan heterogéneos como sea posible con respecto a esta medida de similitud. Este criterio de
similitud o grado de pertenencia de un pixel a un clUster estara determinado por la medida en la que su
valor se aproxime al centro del agrupamiento. Al no semejarse un pixel candidato a ningdn grupo se

creara un nuevo grupo con ese unico elemento.

1.4 Situacion Problematica

Hoy el departamento de television de la Universidad, cuenta con un software escrito para el sistema
operativo Windows, el cual tiene por nombre Where is it? que permite mantener y organizar las
colecciones de imagenes y medias existentes. Esto ya indica una limitante debido a la necesidad de
migracion completa a software libre por la que esta abogando la universidad y el pais, lo que implica

utilizar sistemas operativos como Ubuntu y Nova.

A su vez al no contar el departamento con un servicio online, donde los archivos audiovisuales se
encuentren montados en un servidor, se necesita quemar periodicamente en un DVD los metadatos de
cada media, que mediante el software podra ser accedido, lo que permitird cargar en una imagen
virtual todas las fichas de informaciéon y guardarlas en un catalogo. Para buscar un contenido en

especifico el software permite realizar busquedas avanzadas y basicas, usando categorias que filtren
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la busqueda (por archivos o carpetas, por un formato en especifico, etc.), unido a la busqueda por
palabras clave que permite comparar los nombres y las descripciones de los archivos guardados con la

indicaciones que se introduce.

Esta forma de busqueda a veces no satisface en un 100% las necesidades del usuario. En muchas
ocasiones, la urgencia de buscar imagenes predeterminadas, y saberlas ubicar, tanto en un minuto en
especifico de la cinta 0 en un conjunto grande de imagenes, provoca que el usuario pueda perder de
vista lo que busca, debido a la dificultar de desplazar fragmento a fragmento el video, o buscar imagen
a imagen dentro de un aglomerado conjuntos de ellas y por ende tendria que realizar esta operacion
una y otra vez para obtener el resultado deseado. Tales deficiencias puede ser erradicadas por un

componente que sea capaz dada una imagen, encontrar aquella mas semejante.

Este componente también agilizaria el proceso de catalogacion en el departamento de television de la
UCI, puesto que al digitalizar el material, varias personas tienen que trabajar en describir el contenido.
Siendo tedioso visualizar todo el archivo para realizar una breve descripcion. Sin embargo con el
componente se podria buscar automaticamente algunas imagenes que infieran el contenido y otras
especificidades de la media, por ejemplo en la sinopsis de los capitulos de alguna serie suele incluirse
los actores que participan, pero en muchas ocasiones existen actores invitados que son obviados de la
descripcion, pudiendo ser importante para algin usuario. Debido a la dificultad de emplear tiempo en
recorrer el video e identificar manualmente nuevas figuras en las escenas, un componente
recuperacion de imagenes permitiria comparar una serie de imagenes con los frames del video,

indicando si hay correspondencia entre ellas de una manera facil y automatica.

Estos problemas no solo afectan a la UCI, sino también a empresas mayores como las televisoras de
Cuba ICRT y de Venezolana VTV. Donde la busqueda de archivos audiovisuales se realiza a través de
palabras claves, y no mediante un andlisis de imagenes que podria agilizar los procesos y
automatizarlos. La necesidad de un componente que realice tal tarea pudiera no solo ser util en la
catalogacion o la edicion, sino también en la confeccidon de contenidos nuevos que se alimente de
imagenes procedentes de disimiles archivos de video, por ejemplo documentales, teleclases, videos

publicitarios.
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Actualmente no existe en Cuba ningln software que permita darle respuesta a estas necesidades y las
empresas del pais que manejan contenido tanto visual como audiovisual se ven afectado por esta

limitante.

1.5 Andlisis de otras soluciones existentes

Desde los afios 90 los sistemas de recuperacién de imadgenes basados en contenido, han incorporado
nuevas técnicas, y enfoques de busqueda, examinando como mejorar las consultas y sus resultados,
de tal manera que no se dependa de la intervencion humana, en la elaboracién de caracteristicas
textuales, que no son totalmente fiables debido a la dificultad de expresar mediante palabras las
cualidades gréficas y las sensaciones estéticas que proporciona la percepcion de una representacion
visual (Alvarez, 2003).

En la busqueda del perfeccionamiento han surgido muchos sistemas que permiten hacer busquedas
de contenido visual. Uno de los primeros sistemas fue QBIC (Query By Image Content) desarrollado
por la IBM® en 1995. Consistia en una interfaz web mediante la cual se permitia hacer consultas a
través de las imagenes, dibujos realizados por el usuario y/o caracteristicas de color o patrones de
textura, estos dos Ultimos se podian escoger segun las muestras que proporcionaba la interfaz y las

barras de color ajustables (Yuste Cortés, 2009).

En el afio 1999 sale un nuevo producto llamado Excalibur Visual RetrievalWare, desarrollado por
Excalibur Technologies Corporation'®. Las consultas se realizaban especificando la importancia de los

atributos visuales como: color, forma, textura, brillantez y estructura de color (Yuste Cortés, 2009).

Via2 Platform es otro sistema disefiado para gestionar el contenido multimedia de manera 6ptima,
cubriendo el proceso de digitalizacién, captura, catalogacion y explotacién de video, audio e imagenes
(Via2 Platform, 2004). El proceso de busqueda de informacién se realiza a partir de descriptores,

palabras claves, tiempo, escenas, imagenes y personajes, para lo cual implementa el reconocimiento

IBM (International Bussiness Machine) es una empresa multinacional estadounidense de tecnologia y
consultoria. Fabrica y comercializa hardware y software para computadoras, y ofrece servicios de infraestructura,
alojamiento de Internet, y consultoria en una amplia gama de areas relacionadas con la informética, desde

computadoras centrales hasta nanotecnologia. Fue fundada en 1911.

Es una compafiia privada que produce software, computadoras y periféricos.
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facial a partir de una base de datos de rostros y el reconocimiento de imagenes se puede hacer a partir

de nombres, imagenes similares, o dibujos esquematicos de la misma (Visual Century, 2003).

En el 2006 Attrasoft Inc''desarrolla ImageFinder un sistema CBIR para Windows desarrollado por la
compafiia Attrasoft. Este sistema de recuperaciéon de imagenes se comercializd en tres productos
diferentes (ImageFinder, Internet ImageFinder e Image Hunt), que utilizaban la misma tecnologia, y su
Unica diferencia era el disefio de sus interfaces. Actualmente solo sobrevive ImageFinder. La cual es
una herramienta compleja, no se utiliza solamente para realizar basquedas, sino que también permite
el tratamiento y el procesado de imagenes, por lo que el destinatario final es un usuario experto,
familiarizado con estas técnicas. El método de consulta que implementa es por imagen ejemplo, donde
el usuario puede escoger el &mbito de busqueda y la fuente (un directorio, una base de datos, etc.)
(Yuste Cortés, 2009).

GazoPa Similar Image Searcher fue otro producto desarrollado con el interés de conseguir busquedas
de imagenes mas sofisticadas. Se desarroll6 por Hitachi'? en el 2008, es mucho méas avanzado que los
anteriores, pues ya con €l se pueden hacer busquedas mediantes imagenes, proporcionada por el
usuario a partir de una URL. Ademas de imagenes, también puede analizar imagenes congeladas de
un video y buscar en la web otros videos que sean similares (a partir de imagenes clave de video
(keyframes)) (Yuste Cortés, 2009).

En el 2008 también se desarrolla Picollator, un buscador de imagenes especializado en el
reconocimiento facial desarrollado por la empresa de origen ruso Recogmission LLC™. El mismo
permite formular la busqueda a través de texto, una imagen en particular proporcionada por un

direccién o ambos métodos a la vez (Yuste Cortés, 2009).

llEmpresa estadounidense fundada en 1995 que se dedica al desarrollo de software para la busqueda y

reconocimiento de imagenes.

?Es una empresa japonesa fundada en 1910 que produce electrénica de consumo y provee a otras fabricas de

circuitos integrados y otros semiconductores.

¥Comparifa Rusa establecida en el 2006 que esta enfocado en el desarrollé motores hibridos de busqueda en

Internet, que es capaz de utilizar cualquier tipo de datos, incluyendo texto y multimedia.
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En este mismo afio la empresa ldée Inc* lanza Piximilar, una herramienta especializada en busqueda
de imagenes pertenecientes a una coleccién. Trabaja con el método de busqueda por imagen similar o

por seleccién de varios colores (Yuste Cortés, 2009).

Existen otros sistemas como BLOBWORLD y QUICKLOOK que permiten buscar mediante los rasgos
caracteristicos de una imagen (color, forma, textura y distribucién espacial). BLOBWORLD permite
ademds la recuperacion por palabras claves, y segmenta las imagenes en regiones (blobs) a las
cuales se le asocian colores y descriptores textuales, cada region tratara de corresponderse de forma
aproximada a los objetos que se quieren encontrar y es importante destacar que no esta disponible
comercialmente (Alvarez, 2003). El CIRE es otro sistema CBIR que es capaz de distinguir distintos
objetos en una imagen, utiliza para ello agrupamiento jerarquico de las caracteristicas de la imagen de
bajo nivel, como el color y la textura, usa técnica de histograma de color y no realiza segmentacion, ni

representacion detallada de los objetos (La Serna, y otros, 2010).

Dentro de estos sistemas aunque resuelven el problema planteado, muchos son motores de blsqueda
web, como Picollator, CIRE, GazoPa Similar ImageSearcher que brindan servicio a toda la comunidad
y no se especializan en entornos especificos, otros no estan disponibles comercialmente y algunos
como ImageFinder se desarrollaron para Windows, y muchos otros no brindan el cédigo para poder
modificarlos, como Via2Platform. Por ende la UCI junto al proyecto de Captura y Catalogacion de

Media, tienen como tarea desarrollar un software libre que satisfaga las necesidades antes expuestas.

1.6 Conclusiones Parciales

Como se pudo apreciar en el capitulo, los sistemas CBIR intentan adentrarse en el contenido de las
imagenes para retornar resultados mas precisos, que se acerquen mas al criterio humano de
percepcion y diferenciacion de distintos escenarios. Por lo que se necesita adquirir su método de
trabajo para la realizacion de un componente eficaz que sea capaz de recuperar imagenes similares a
una imagen de consulta. Para su conformacion queda demostrado que la utilizacién de descriptores de
alto nivel, robustos e invariantes a diferentes transformaciones de la imagen, indican mejores
resultados, pues la capacidad de detectar imagenes afines bajo cambios de sombra, iluminacion y

rotacion se precisa en la obtencién de resultados favorables, pues ignora las condiciones a las que

“Campania canadiense fundada en 1999 dedicada al desarrollo de software para la identificacién de imagenes y

busqueda visual.
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hayan sido expuestas. El uso de un vocabulario visual reducird los datos de entrada, debido al

agrupamiento de caracteristicas similares, o que proporcionara mayor rapidez en la recuperacion.

También queda expuesto en el capitulo que aunque existen muchas otras aplicaciones que aseguran
la busqueda y recuperacion de imagenes, no se pueden incorporar a la solucion del proyecto de
Captura y Catalogacion de media, por problemas de compatibilidad en cuanto a plataformas de
desarrollo, y comercializacion, sin contar que no pueden ser incorporada como parte del proyecto, ya
gue satisfacen otras especificidades de su propio negocio. Es por ello que se necesita implementar

una solucién propia, para la busqueda y recuperacion de imagenes basadas en contenido.
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CAPITULO 2: HERRAMIENTAS Y TECNOLOGIAS

En el presente capitulo se recogeran las tecnologias a utilizar, para el desarrollo del componente.

2.1 Arquitectura

La arquitectura en tres capas permite delegar responsabilidades a niveles especificos, donde un nivel
superior solo tiene comunicacion con el nivel inferior inmediato. La comunicacién entre las capas es un

proceso continuo, en forma de cascada, que se dispara en un unico sentido.

Este tipo de arquitectura permite la reutilizacion posterior de las capas, y una mejor actualizacion de la
misma sin tener que interferir en las capas adyacentes, esto hace que los procesos de refinamiento y
cambio sean mucho mas rapidos y por ende menos costosos. Ademas la determinacion de
funcionalidades a sus capas pertinentes, propicia a la mejor lucidez de la implementacién y al
encapsulamiento, donde una capa no tiene por qué conocer el comportamiento de las demas, solo

solicitar y adquirir informacion, de las mismas.

El modelo de tres capas cuenta con:

- Capa de Presentacion: Esta capa presenta las interfaces de usuario, e interactia con ellos
procesando sus solicitudes, que son a su vez manipuladas por la capa de negocio segun se
solicite.

- Capa de Negocio: Esta capa se encarga de automatizar los procesos, e implementar los

algoritmos que le dan respuestas a las solicitudes de los usuarios.

- Capa de Acceso a Datos: Esta capa manipula (actualizar, borrar, adicionar) los datos
persistentes, que pueden estar guardados en una base de datos, o en cualquier archivo XML,
TXT, Excel, que permita registrar informacién, haciendo que no dependa del tiempo de vida de

la propia aplicacion.
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2.2 Libreria

Las librerias de vision por computador facilitan el manejo y procesado de las imagenes, como son The
Matrox Image Library (MIL), Khoros, eVision, HIPS, Exbem, Aphelion. Sin embargo estas poseen
ineficiencias plausibles: sus ciclos de actualizacién son largos y por ende lentos, algunos carecen de
un entorno de desarrollo de alto nivel, dificultando su uso, y los que disponen de ellos, estan limitados
por la plataforma de desarrollo y el propio hardware de captura. Por otro lado se encuentra OpenCV,
VXL, LTI-Lib. Este ultimo es un producto escrito para Windows, siendo la caracteristica clave que
impide utilizarlo en este trabajo. VXL por su parte esta disefiado para ser portatii en muchas
plataformas, el mismo trabaja con matrices, vectores, descomposiciones y optimizadores, ademas de
poder cargar, guardar y manipular imagenes en muchos formatos de archivo comunes, incluyendo
imagenes muy grandes, sin mencionar la capacidad que posee de trabajar con puntos, curvas y otros
objetos elementales de 2 o 3 dimensiones. Una de sus desventajas fundamentales que lo hace inferior
a OpenCV es que no posee un marco de trabajo completo para el desarrollo de aplicaciones
relacionadas con la vision por computador, careciendo por ejemplo de algoritmos de clasificacion y

algoritmo de deteccién de contornos (Pons Calvo, 2008).

Para el desarrollo de esta investigacion se utiliza la libreria de OpenCV 2.2, que posee mas de 500
funciones desarrolladas en C y C++ las cuales son utilizadas para desarrollar tanto productos
comerciales como no comerciales. La libreria actta bajo la licencia BSD, por lo que es libre y de cédigo
abierto, siendo uno de los requisitos primordiales para desarrollar el componente que dara solucién al
problema descrito en el capitulo anterior, ademas puede ser utilizada tanto en Windows como Linux.
Ademas esta version agrega el modulo features2d, que implementa detectores de caracteristicas y

provee herramientas de alto nivel para el macheo de imagen y deteccion de objetos y texturas.

La libreria esta formada por:

CxCore: Contiene funciones para estructuras de datos, algebra de matrices, transformacion de datos,
persistencia de objetos, manejo de memoria, manejo de errores, carga dindmica de codigo, dibujo,

texto y matematica basica.

CvReference: Contiene funciones para procesamiento de imagenes, analisis de estructura de

imagenes, captura de movimiento, reconocimiento de patrones y calibracién de camaras.
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CvAux: Contiene interfaces de usuario y funciones de imagen/video y memoria.

Highgui: Posee funciones que permiten, ademas del control de entrada y salida de video, rutinas de

interfaces grafica para usuarios y manejo de grabacioén y lectura de archivos de imagen y video.

Machine Learning (ml): Contiene muchas funciones de clustering, clasificacion y de analisis de datos.

CvCam: Es un médulo de procesamiento de video para camaras digitales el cual esta implementado
como una libreria de vinculos dindmicos (DLL) para Windows y una libreria de objetos compartidos
(SO) para Linux. Esta seccién es muy parecida a la seccion Highgui. Tiene las mismas funcionalidades
definidas de otra forma. Ademas permite acceder facilmente a las propiedades de la camara tan solo
utilizando las funciones del modulo, evitando engorrosas configuraciones de controladores y la

modificacion de cuadros por segundo (Cia Ulacia, y otros, 2010)(Martinez Mejia, 2005)

Estos mddulos convierten a OpenCV en la libreria de visiébn por computador mas utilizada, debido al
sin numero de funciones que puede realizar, en el procesado de imagenes, trabajo con videos,
deteccioén de objetos y contornos que la hacen imprescindible para la blusqueda de imagenes por
contenido. Sin contar que fue disefiada para la eficiencia computacional y con un fuerte enfoque a

aplicaciones en tiempo real.

2.3 Lenguajes

23.1 C++

La utilizacion de la libreria OpenCV para el tratamiento de imagenes, fuerza a utilizar como lenguaje
base C++, lo que permite la compatibilidad y fusion de las sentencias netamente de OpenCV vy el

cédigo propio de la aplicacion.

El lenguaje C++ es unos de los més utilizados, siendo una version mejorada del lenguaje C. Incorpora
la programacion orientada a objetos y da la posibilidad de redefinir los operadores, es decir, permite la
sobrecarga de operadores, y de poder crear nuevos tipos que se comporten de manera diferente.
Ademas afiade al tratamiento de excepciones. Como complemento C++ permite trabajar tanto a alto

como a bajo nivel (Bustamante, y otros, 2004)(Stroustrup, 1985).
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Su uso hace mas de 20 afios demuestra su consistencia y utilidad, y por ende se ha estandarizado
pudiéndose ejecutar en cualquier plataforma. Una de las caracteristicas que lo hace el mejor candidato
para el desarrollo del componente es su eficiencia, siendo uno de los lenguajes mas rapidos, debido a
gue es un lenguaje compilado donde el proceso de traduccion del codigo se realiza una vez, lo que
provoca resultados muchos mas compactos y menor utilizacién de la memoria. Es ademas un lenguaje
de proposito general, lo que indica que con él se pueden desarrollar sistemas operativos,
compiladores, aplicaciones de base de datos, juegos, entre otros programas con funciones diversas.
Otras de las caracteristicas que lo hace potente para el desarrollo del componente es su capacidad de

estructurar de manera racional programas grandes.

23.2 UML

Como lenguaje de modelado se propone el uso del Lenguaje de Modelado Unificado (UML), creado
por la OMG (Grupo de Gestion de objetos o por sus siglas en inglés Object Management Group) con el
propésito de definir los sistemas de software, detallar sus artefactos y documentarlos, siendo un

proceso util para la construccion posterior.

Una de las ventajas de UML es que es de propésito general y un mecanismo estandar para el
modelado orientado a objetos que asegura llevar a un lenguaje comun todo el disefio y andlisis de un
software. Ademas con la version utilizada la 2.0, se definen una serie de relaciones y diagramas
adicionales que permiten la produccién automatica de programas basados en la especificacion del
software. Con el mismo se pueden modelar todas las fases de un proyecto, tanto el analisis, con los
diagramas de caso de usos, el disefio del diagrama de clase que se aplica al componente, asi como la
implementacién con el diagrama de componentes y despliegues. Lo que permite la validacion y
posterior verificacion, y adjuntado a esta, una documentacién consistente que sirve para futuras
versiones. Estas caracteristicas hacen que practicamente todas las herramientas CASE (Ingenieria de
Software asistida por ordenador o por sus siglas en inglés Computer-Aided Software Engineering) la

hayan adaptado como lenguaje de modelado.

2.4 Herramienta CASE

Las herramientas CASE son programas informéticos que dan asistencia a los analistas en el proceso

de desarrollo de software, permitiéndole de manera automatizada generar diagramas, documentacion,
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hasta codigo fuente de programas, lo que conlleva a la mejor planificacion y distribucién del tiempo, sin

contar con la facilidad de correccion de errores que otorga.

Debido a su importancia se han creado un sin nimero de herramientas CASE destacandose entre
ellas el Visual Paradigm que ademas de existir en una version comercial, también puede ser utilizado

bajo licencia gratuita conocido en estos casos como el producto Community Edition.

2.5 Visual Paradigm

El Visual Paradigm 8.0 es una herramienta CASE que permite disefiar diagramas UML. Puede ser
usado bajo licencia gratuita y es multiplataforma, lo que es ventajoso para el desarrollo del
componente en el sistema operativo libre Linux. Unas de sus caracteristicas fundamentales son la
facilidad de operacion y generacion de diagramas entre ellos los de caso de uso, actividades,
secuencia, colaboracion entre otros, de disefio de clases y su facilidad de instalacién y actualizacion,

agregado a su compatibilidad con otras ediciones y su capacidad de ingenieria directa e inversa.

2.6 Entorno de desarrollo (IDE)

La utilizacién de OpenCV como libreria de visiébn por computador y de C++ como el lenguaje base del
componente estimula a la utilizacion de Qt Creator como IDE de desarrollo. Este IDE posee un
avanzado editor de cédigo C++ , lenguaje que utiliza de forma nativa, y capacidad de vincularse
facilmente con la libreria OpenCV, permitiendo aprovechar la potencia de esta para el procesamiento
de imagenes y video y la facilidad del IDE para el desarrollo rapido de aplicaciones interactivas en
entornos de ventanas. Ambas son multiplataforma, una de las exigencias para desarrollar el
componente de busqueda y recuperacion de imagenes. Su uso es abierto y gratuito, otorgandole
libertad al programador de ver el cédigo fuente y poder modificarlo, ademas de utilizarlo sin

restricciones de licencia.

El framework Qt esta destinada fundamentalmente para el desarrollo de interfaces, sin embargo facilita
ciertas tareas de programacion como el trabajo con socket, la programacion multihilos, soporte de red
y el trabajo con archivos donde serd almacenado vectores, matrices y otras estructuras de datos, que
se utilicen en la aplicacion propuesta (Martinez Mufioz, 2011). Qt permite ademas el desarrollo agil y
Optimo del componente ya que con él se puede construir herramientas de gestién, dar soporte para el

control de versiones, crear librerias y la implementacion de Sefales y Slots permitiendo al programador
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tomar control sobre los eventos que se disparan asociando a un comportamiento indicado, dando

cumplimento a determinadas funcionalidades
2.7 Conclusiones Parciales

En el presente capitulo se hizo referencia a las herramientas y tecnologias para el buen desarrollo del
componente, aportdndole caracteristicas de usabilidad y consistencia. La utilizacion de tecnologias
libres y multiplataforma como la libreria OpenCV, Qt Creator y Visual Paradigm, aseguran que el
componente pueda en un futuro ser usado sin necesidad de pagar licencia, ni poseer tiempo limite
para actualizacion o condiciones reducidas de aplicacién. Ademas es una ventaja, para la campafa en
la cual esta involucrado el pais en la migracién a software libre. Con tales tecnologias se cuenta con
elementos robustos para el procesamiento de imagenes, y la realizacion de los algoritmos que
intervienen en la solucién de la problematica descrita, siendo C++ un lenguaje orientado a objeto que
posibilita mayor rapidez en cuanto a compilacion se refiere y Qt Creator un IDE de desarrollo capaz de
soportar este lenguaje y posibilitar el disefio potente de interfaces graficas, en la conformacién de un

sistema que sea agradable al usuario.
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CAPITULO 3: PROPUESTA DE LA SOLUCION

3.1 Propuesta de Solucion:

Propuesta del Algoritmo

En el algoritmo de recuperacion de imagenes propuesto se definen dos procesos fundamentales, el de
entrenamiento y el de recuperacion, requiriendo este ultimo del resultado del proceso anterior. El
proceso de entrenamiento, conlleva a adiestrar el sistema a partir de un conjunto de imagenes de
entrada, que constituyen el repositorio de imagenes a recuperar. El mismo podria desglosarse en las
etapas: extraccién de caracteristicas, conformacién del vocabulario y construccién de los vectores
prototipos o representativos de cada imagen. El segundo proceso tiene como entrada una imagen a la
cual se le aplican 3 etapas: extraccion de caracteristicas, construccion de su prototipo, y la

determinacion de las imagenes semejantes. Estas etapas seran descritas con profundidad en el

presente capitulo.

Definicion Formal del Algoritmo

Dado | = {iy,i,...in} €l conjunto de n imagenes de entrenamiento, se tiene un vector prototipo P; V i; tal
que P;representa a la imagen ij en el conjunto de imagenes |. Una vez obtenido el prototipo P, de una
imagen de consulta y se le asocia el conjunto M de imagenes, M c | tal que para todo i; EM se cumple

que la distancia d (P;,P,) =min (d (P;,P,)).

3.1.1 Proceso de Entrenamiento

; @
Conjunto de ) 6-0';) ©
entrenamiento P& &
& & &

O R
S ; S
& Conjuntode S Conformacién

= :
1 i descriptores
1 - del
LLL‘ L | detodo.el ‘ vocabulario

njun 5
conjunto de visual

imagenes

Conformacion
los vectores
prototipos

Figura 1: Proceso de Entrenamiento.

Primera Etapa
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Caracterizacion de los datos

Una imagen puede ser distinguida por un conjunto de caracteristicas que se basan en su informacion
visual. La deteccion de las caracteristicas es un proceso donde se extraen los puntos singulares que
especifican la escala y orientacibn de una ubicacién en la imagen. Estos codifican informacion

proveniente de los pixeles en su vecindario, y son estables a transformaciones afines y fotométricas.

Para la extraccidén de las caracteristicas el mejor descriptor a utilizar es el descriptor SIFT, debido a
gue retorna como resultado caracteristicas locales que son invariantes a traslacion, rotacion, reduccién
de escala, amplificacién, cambios de brillo, oclusién y ruido, ademas pueden ser estables a cambios de
vision y transformacion afin, hasta cierto punto. Este es un factor importante, ya que muchas imagenes
suelen representar el mismo contexto u objetos, pero vistos desde diferentes puntos de vista, y no
bastaria identificar puntos que son solo invariantes a transformaciones fotométricas, pues se pudieran
detectar dos imagenes diferentes cuando en realidad, representan el mismo contenido pero desde otra
perspectiva. Una mayor fundamentacion de este descriptor se puede ver en la seccion 1.3.4.

El SIFT implementa el operador de puntos de interés DoG visto en la seccion 1.3.5, que permite
rapidez en la busqueda de los puntos, pues el algoritmo se basa en una simple resta de escalas
posteriores en cada octava. Ademas en (Mikolajczyk, 1999) se afirma que los maximos y minimos
encontrados produce las caracteristicas de imagen mas estables que otras funciones como el
Gradiente, el Hessiano o el Harris Corner Detector y devuelve mayor cantidad de puntos que otros
operadores, siendo clave en la realizacién de aplicaciones de recuperacion de imagen, pues al tener
mayor informacion, se puede establecer con mayor certeza las comparaciones, pues existe un mayor

criterio de decision (Boullosa, 2011).

Debido a las limitaciones de las maquinas que actualmente se utilizan para realizar las pruebas, y la
cantidad de puntos de interés que retorna el descriptor SIFT, siendo imposible generar estos datos por
la insuficiencia de la memoria RAM y la demora del procesamiento, se emple6 el descriptor SURF por
su rapidez computacional ya que los filtros se realizan sobre la imagen original, con la utilizaciéon de
filtros de tipo caja e imagenes integrales, y la dimension de los descriptores contienen la mitad de las
caracteristicas del descriptor SIFT. (Ver la seccion 1.3.4). Para la deteccion de los puntos de interés
utiliza el operador Hessian-Laplace que aunque no es invariante a transformaciones afines, puede
detectar regiones estables a cambios de rotacion y escala. La seleccién de este método asegura que

la demora del procesamiento de las imagenes se reduzca.
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Para ello se emplea el descriptor SURF que provee la libreria OpenCV con la funcion cvExtractSURF
el cual determina los puntos de interés de una imagen y sus respectivos descriptores de 64
caracteristicas. Como resultado de este proceso se obtiene un archivo txt por cada imagen, que

contiene los descriptores de cada punto singular.

Segunda Etapa

Conformacién del vocabulario

El vocabulario (este tema ha sido descrito en la seccion 1.3.3) es la representacion matematica del
concepto de saco de caracteristicas, que representa a las imagenes como un conjunto poco ordenado
de caracteristicas locales. A partir del agrupamiento de las mismas, cada grupo o clister puede
representar una palabra visual o una coleccién de caracteristicas similares, que pasaria a formar parte
del vocabulario. De esta manera cada grupo es reducido en casi su totalidad, pues solamente se

recoge aquel punto cuyas caracteristicas puedan representar a todo su conjunto.

Después de la extraccion de las caracteristicas de las imagenes de entrenamiento visto en la etapa
anterior, se procede a construir el vocabulario, a partir de un sin nimero de caracteristica que no
guardan correspondencia con la imagen de la cual fue extraida, intentando encontrar similitudes entre
ellas, para poder conformar las palabras visuales. De tal manera que los grupos no representan a una
imagen en especifico, sino al contenido de muchas de ellas, que son semejantes y muestran objetos o

contextos similares.
Método de Cluster Jerarquico

Los métodos de agrupamiento, se basan en la congregacion de caracteristicas, actuando sobre un
conjunto no ordenado de valores, de esta manera particionan un grupo de objetos, para conformar
grupos de atributos homogéneos, tales que los patrones de cada grupo sean similares. Existen dos
subgrupos de algoritmos para la conformacién de clister, en el primero de ellos el nimero de grupos
esta predefinido, situacion que no sucede en el segundo grupo, los mismo comprenden a los

algoritmos particionales y a los algoritmos jerarquicos respectivamente.

La predeterminacion de una cantidad de cllster, para los algoritmos particionales, puede retornar
resultados pocos favorables, pues depende de las conjeturas del usuario, y no de los propios datos. Si
este valor falla en sus inicio, el algoritmo estaria iterando sobre un error irreparable, y conformaria
asociaciones que no se corresponden con la realidad. Es por esta limitante que se decide utilizar en la

investigacion los algoritmos jerarquicos (Ver seccion 1.3.7), que establecen una jerarquia en los datos,
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para luego a través de particiones iterativas conformar los grupos mejores asociados. Ademas en los
enfoques de recuperacion de imagenes suele aplicarse el método k-means que utiliza la distancia
euclidea por definicion, la cual no seria apropiada pues las caracteristicas que fueron extraidas no

estan representadas esféricamente.

Para conformar los grupos o palabras visuales, se construye un &rbol con los puntos de interés de
todas las imagenes, extraidos en el paso anterior. El proceso de construcciéon del arbol jerarquico
depende de la distancia que exista entre cada par de puntos. Mientras que cada elemento del par esté
conformado por un solo punto, se utiliza como distancia la correlaciébn de Pearson, de no ser asi se
aplica una medida de Average-Linkage, que puede establecer distancias entre grupos de puntos. De
esta manera la conformacion del arbol jerarquico ascendente parte de las hojas que estan
representadas por cada punto de interés del conjunto de imagenes de entrenamiento, que son
analizadas como clusteres independientes y se combinan iterativamente usando una funcién de
similitud, ya sea Pearson o Average-Linkage entre pares de cllsteres, hasta conformar un cllster
Unico. Es importante destacar que en la medida que se van uniendo los pares en un nuevo nodo
dentro de la jerarquia del arbol estos distan de las hojas a una distancia mayor por tanto ninguno esta

al mismo nivel.
Definicién Formal

Sea P(A, B, C,...) el conjunto de puntos de las imagenes de entrenamiento, y A'y B dos grupos con na,
y ng elementos. Si d(A, B) = min entonces AB es un nuevo grupo. Si la distancia de AB a otro grupo C
de nc elementos es d(C; AB)= min entonces se conforma un nuevo grupo ACB. Este proceso es

iterativo, hasta aglomerar a todos los puntos de P.

Para realizar tal procedimiento se necesita almacenar en una matriz, la distancia inicial entre los
puntos, a medida que los grupos se van uniendo, se actualiza la matriz, con el nuevo par conformado y

su respectivo valor de distancia hacia los demas puntos dentro de la matriz.

La matriz de distancia es una estructura la cual tiene kK fila, siendo k el total de puntos de interés del
conjunto de imagenes de entrenamiento donde para cada fila i se reserva el espacio en memoria para i

valores double, garantizando asi que sea una matriz triangular inferior.

Una vez que en el proceso de conformacion del arbol se determine el par de puntos a unir en esta

matriz se eliminaria tanto las filas como las columnas correspondientes a este par de puntos y se
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agregaria una nueva fila que contiene las distancias del nuevo nodo a el resto de los nodos de la

matriz.
Correlacion de Pesaron

La correlacion de Pearson es una media muestral entre dos vectores x e y donde X, ¥ son las medias

de cada vector, y oy,0, constituyen las desviaciones estandar de la respectiva muestra x e y. Esta

funcién de distancia indica una medida de que también una linea recta puede ser instalada en un

grafico de dispersion x e y. Su objetivo es medir la relacién lineal entre dos variables aleatorias

cuantitativas, es decir en variables que expresan distintas cualidades o caracteristicas, indicando el

grado de dependencia que se establece entre ellas. La correlacién de Pearson se define como sigue:
d,=1-r (1)

r= 1Y () (222)

En el presente trabajo se emplea la funcién de distancia de Pearson descentrada, la cual es la misma

gue la definicién ordinaria solo que toma la media de cada vector con valor fijo, cero. Esta medida es

escogida debido a que retorna valores positivos de distancias, mientras que la correlacion de Pearson

original da resultados entre [-1,1]. La distancia de Pearson descentrada se define como sigue:
d,=1—-r, (2)

1 Xi Yi (2.1)
S

© 1 (2.2)

ag =

1¢n 2 — n 2
- y S &i=1Yi

0) _
Ox = (n&i=1%i,

Funcion de similitud entre pares de clUsteres(Gonzalez Linares)
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El célculo de la distancia entre dos nuevos nodos formados del arbol se determina haciendo uso de la
funcion de similitud average-linkage, la cual determina el promedio de todas las distancias entre los
pares de puntos de interés de los dos subnodos. La cual combina los grupos de tal forma que la
distancia promedio entre todos los clister resultante sea la mas pequefia. Esta funcion de similitud se

define como:

d(c, C;) = %(d(ci, c,) + d(C;, C,)) ®)

Siendo: Cq el cluster resultado de unir los cllsteresC; yC;, yCs un cluster formado con anterioridad.
Ejemplo de Seudocédigo

Buscar mencor_ par (distmatrix_copia)
inicio
menor_dist <= MAX
par <— (0,0)
para i deade hasta elementos_distmatrix_copia hacer
para j desds hasta i hacer
ai mencr dist € distmatrix_copiafi.j]
menor_dist <€- distmatrix_copiali,j]
par <- (i,3)
fin =i
fin_para
fin_para
devolwver par

£in

Calcular_ tres(distmatrix, cant_slsmentos)
inicio
distmatrix copia <- distmatrix
tree <- vacio
para i desde hasta cant_elementos = hacer
par <- Buscar menor par (distmatrix copia)
trea[i] <- nuevec HNode (par)
actualizar{distmatrix_copia,par)
£in_paza
daevolvar tres

fin

Descripcion de las variables:

menor_dist: es la menor distancia que existe entre los todos los pares de puntos.

par: es el par de puntos que tiene la menor distancia.

distmatrix_copia: es la matriz en la que se actualizaran los valores segun se vayan uniendo los pares.

Método de validacion de cluster
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Para conocer que tan bueno es un grupo u otro se utiliza un CVI o indice de validacién de cluster, que
se basan por lo general en el andlisis de la cohesion y la separacién de sus agrupaciones. En algunos
casos la mejor particion se selecciona mientras que el algoritmo esta haciendo la construccion de la
jerarquia, conociéndose el CVI como criterio de parada. Este enfoque no es valido en muchos casos
debido a que los cortes horizontales que genera pueden ignorar la mejor particion. Por lo tanto se
define un espacio de busqueda nuevo que contiene todas las particiones del arbol, con un nuevo CVI,
gue se basa en evaluar las particiones por las ramas, y no por un nivel en especifico, debido que en
algunos casos la particion correcta no esta explicitamente en la jerarquia, pero puede ser

implicitamente descrito por ella.

Una particibn no es mas que un conjunto de grupos disjuntos, del conjunto de la base de datos,
representados por una serie de puntos, las mismas pueden ser parciales cuando estan hechas sobre
un subconjunto de grupos o cluster de los datos de entrenamiento y total si se realiza con respecto al
conjunto de datos generales.

En el presente trabajo se hace us6 del COP como indice de Validacion de Cluster.
Propiedades de los COP

% Se basan en la relacion intra e intercluster en el arbol.

< Dado que este método trata de minimizar la relacion intra clister y maximizar la relacion
inter cluster su valor esta en un rango de [0,1].

% Se considera que a menor valor de COP mejor conformado se encuentra clister.

e Formulacién Matemaética

1 intraCoOP(C) )
Y vy — - - 7
COP(P". X) = Y| Z €] interCOP(C)
cepY
, 1 (3.1)
intraCoP(C) = m Z d(x,mean(C))
xeC
interCOP(C) = minxiecmaxxjecd(xi, x;j) (3.2)
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DondePY es la particion parcial de todo el conjunto de datos X.
d(x, mean(C)): es la funcion de distancia del punto x al centroide del cluster C.

En la investigacion se ignora el factor C/Y, donde C es la cantidad de caracteristicas que conforman a
un claster, y Y la cantidad de clister dentro de la particion. Esta fraccion conlleva a que la ecuacion de
COP no solo dependa de la relacién intra e inter cllster, sino también del total de puntos agrupados.
Por lo que a mayor valor de C peor sera el resultado y viceversa. Esto implica que el valor final
dependa de una peso extra, que no es objetivo, pues lo que se busca no es cuantia sino que tan
compacto es un cluster y cuan separado puede estar de los demas cllster en su particion, lo que
identifica la mejor agrupacién, sin importar la cantidad que la conforme. La funcién de otorgar

importancia a los grupos se le otorga al TF-IDF, que se explica posteriormente en el capitulo.

Con el COP no se puede evaluar el nodo raiz y los nodos hojas, por lo que en estos casos se
establece su valor como 1. En caso contrario el COP de un nodo puede ser calculado mediante la
combinacién de los COP de sus hijos. La funcién béasica de este CVI es analizar una particién parcial Y

de un conjunto de datos X, por lo que ignora todos los puntos que se encuentra en las particiones X-Y.
Algoritmo SEP-COP

La implementacion del algoritmo SEP-COP esta4 propuesta en (Gurrutxaga, y otros, 2010), este
algoritmo es el encargado de determinar en el arbol de agrupamiento jerarquico los clisteres de mejor
conformacion. Para cumplir tal propésito se basa en una busqueda con heuristica, utilizando el CVI
COP como indicador heuristico. EI SEP recorre el arbol de arriba hacia abajo calculando el COP para
cada uno de los nodos y de abajo hacia arriba determinado la mejor particién en cada rama. Como
resultado se obtiene la mejor particién del arbol, o sea, la mejor cantidad k de clisteres en las que se

puede separar ese conjunto de datos.

La determinacion de una particion se realiza en un subérbol teniendo en cuenta la altura de cada uno
de los hijos del nodo raiz, garantizando que existan como minimo dos clUsteres, lo que permite de esta
manera calcular el COP para cada nodo. El algoritmo procede particionando a la altura del nodo
izquierdo generando los clusteres correspondientes, el calculo del COP para ese conjunto de clusteres
representa el valor de CVI en este nodo, lo que sucede de igual manera para el nodo derecho. Este
proceso es recursivo, repitiéndose el mismo procedimiento para cada hijo del nodo que se esté

analizando, de esta manera todos los nodos seran pesados por una heuristica COP.
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Una vez determinado el COP para los hijos del nodo raiz actual, los dos conjuntos izquierdo y derecho
son agrupados en un uUnico conjunto y se determina para ellos el valor del CVI. Este valor es
comparado con el peso del padre. La decision se basa en escoger la unién de las mejores particiones
de los nodos hijos u optar por un Unico grupo con todos los hijos del hodo raiz en cuestion. El algoritmo
dividira siempre el conjunto de datos en mas de un cluster debido a que el CVI del nodo raiz del arbol

es 1.

Construccion del Vocabulario

El vocabulario visual como anteriormente se habia visto, se construye a partir del agrupamiento de
caracteristicas de un conjunto de imagenes entrenamiento, como un conjunto de palabras en un
diccionario representan a un documento. Basicamente el vocabulario almacena una caracteristica

representativa por cada claster o grupo al cual pertenece.

El procedimiento se basa en determinar el centroide para cada grupo o claster, y almacenar el punto
de interés mas cercano a su centroide, en una matriz de k filas y m columnas, donde k es el nimero

total de clusteres encontrado en el arbol y m representa el nimero de caracteristicas del descriptor.

Tercera Etapa

Construccion de los vectores prototipos

El uso del vocabulario evita hacer comparaciones a nivel de imagenes, donde el procesado pixel a
pixel causa una irreparable demora computacional, limitandose en cambio a manejar solo las
caracteristicas sobresalientes de las imagenes, descartando aquellas que aportan poca 0 ninguna
informacion. De esta manera la comparaciéon se reduce a chequear la similitud entre los prototipos de
dos imagenes, la de consulta y la de entrenamiento, que no son mas que vectores numéricos que
registran la cantidad de apariciones de una palabra del vocabulario en la imagen, los cuales son
conformados a partir de un método de asignacion de peso, que se utiliza en la construccion de un
vector término que indica la importancia de una pablara visual en el conjunto de imagenes de

entrenamiento.

Métodos de asignacion de pesos

La cuantificacion de un conjunto de caracteristicas presentan problemas cuando los descriptores estan

distribuidos en tal manera que los mecanismos simples de agrupamiento sobre-representa algunos
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descriptores y sub-representan otros, lo que quiere decir que se puede ignorar caracteristicas
relevantes y reconocer aquellas que realmente no lo son. Una estrategia de mitigacibn a estos

problemas, es asignar pesos a las caracteristicas de los puntos de interés del vocabulario.

Con los pesos se puede penalizar a los términos encontrados a ser demasiados comunes para ser
discriminativos y hacer hincapié en aquellos que son mas singulares o Unicos. En el presente trabajo

se utiliza el método de asighacién de peso TF-IDF.

Formulacion Matematica del TF-IDF

TF —IDF =t f;log (%) “)

14

Donde: t f; es un término de frecuencia de la i-ésima palabra del vocabulario.

N: es el nimero total de imagenes en el conjunto de entrenamiento.
N;: Numero de imagenes en el conjunto de entrenamiento que contienen la i-ésima palabra.

El TF-IDF se le determina a todas las palabras del vocabulario visual, conformando por cada una un
vector término. Es un factor de peso que da la medida de que tan representativa es una palabra dentro

del vocabulario. A mayor valor de TF-IDF menos representativa es la palabra.

Conformacion de los Prototipos

Después de obtenidos el vocabulario y su respectivo vector término, también conocido como vector de
pesos, el cual recoge el grado de relevancia de cada una de las palabras visuales que lo componen, se
conforman los prototipos de cada imagen de entrenamiento. Este proceso consiste en analizar las
caracteristicas de cada imagen, para determinar que palabras estan presentes en ella y asi conformar
su vector prototipo. Los prototipos constituyen vectores numéricos, de dimensiéon n, donde n es el
namero de palabras del vocabulario. Cada elemento del vector almacena la cantidad de ocurrencia de

una palabra en la imagen por su correspondiente peso.

Tanto los vectores términos, como los prototipos cuando se utilizan vocabularios grandes son
extremadamente diseminados o sparcer, lo que indica que el numero de términos antes de cualquier

normalizacién son en su mayoria 0.
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3.1.2 Proceso de Recuperacion
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Figura 2: Proceso de Recuperacion

En el proceso de recuperacién se realiza el mismo procedimiento que indica la etapa 1 y 3 del
entrenamiento. La primera etapa para obtener una imagen a partir de otra de consulta, consiste en
aplicar un descriptor, obteniéndose un conjunto de caracteristicas descriptivas. Una vez obtenido los
descriptores de los puntos de interés se determina al igual que la etapa 3 del proceso de
entrenamiento el prototipo de esta imagen, el cual es comparado con los prototipos de las imagenes
gue se utilizaron en el adiestramiento del sistema, mediante una funcién de disimilaridad. Este proceso

es el que se muestra en la figura 2.

Funcién de Disimilaridad

La funcién de disimilaridad escogida es la correlacion de Pearson, que establece una comparacion
entre vectores de datos numéricos. En este caso la imagen que se retorna como resultado de la
recuperacion, es la que cuyo vector prototipo conjunto al identificador de la imagen de consulta,

después de aplicado la funcién de disimilaridad de mas proximo a 1.
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3.2 Diagrama de clases del disefio

Idistancia : double®
TS ».ais1_inl|mms :?va.sl
Cl_Proceso bl
PP 3 TR '¥CPrcesamiento()
| [#Cargar_Entrenamientofurl : QString) : void <<Interface>>
I |+Aplicar_descriptor| image : Iplimage *, cant: int &) : float ** Cl_Acceso
0 } [tcompare_prolotype(prototype_training set: foat ™, prototype_query_img : float*, iraining : int, sizevocabulary : int) : void |+Get_acceso_datof)
CPresentacion CProceso ogemsmmm) 1 QStingList
\CPioceso) dobie I
4Ge,_procesamiento() :
T
| l
<Interface>> : CAcceso
Cl_Procesamiento | P WCACzeso)
WEnbenamione) (-~~~ ---------~ 4 0l Accaso Dato 4GeL acceso dato)
) oo fcherorombre_fchero: QStin lsado QSingList ) void
[#Leer. fichero(nombre_fichero : OSting, data : float &, cantfi: int &): void
|
|
CDescriptor |
+CDestripio) - - CAcceso_Dato
4Surf{inage  Iplmage * cant  nt8) :foat * [l oigen: sting
[+Escala_giis(imageColor : plmage *): Ipimage * [#CAcceso_Datofpur_origen : sting). void
W.eer_dreclriojnombre_fchero : QSting, istado : QStringlist 8): void
CPrototipo (#Leer_fichero(nombre_fichero : QSting, data: float &, cantfi: int &) void
vocabulario :float**
l-pesos . float**

CDistancla

[+CPrototipo{vocabulario :float **, pesos : float **)
[+Prototype_image(desc._img : float **, nrows_query : int, ncols_query :int, size_voc : int): float*
|#Cluster_id_query(data_query  float **, nrows_query :int, nols_query :int, size_voc ! int): veclor<int>

I¥CDistandial) : vod
|+Distancia_coseno(vectorf : float *, vector2 : float *, ncols : int) : double ——

Figura 3: Diagrama de Clase del Proceso de Recuperacion

La recuperacion de imagenes estd conformada por dos procesos, el de entrenamiento, donde se
construye el vocabulario y los prototipos de las imagenes de entrenamiento y el de recuperacion donde
se obtiene aquella imagen de la base de entrenamiento cuyo prototipo sea el mas semejante al

prototipo de la imagen de consulta, como se habia visto con anterioridad en el capitulo.

El proceso de entrenamiento es un proceso lento, que depende de la cantidad de imagenes de la base
de datos, por ende el tiempo computacional es mucho mas costoso cuando mas imagenes se
procesen. Debido a ello el mismo requiere ser un proceso offline, cuyo resultado debe estar listo antes
qgue el usuario acceda a la aplicacion, para garantizar eficiencia y rapidez. Por lo que necesita ser
supervisado por un agente externo, que lo ejecute teniendo en cuenta las imagenes representativas

del contexto del negocio, donde sea aplicado el sistema.

Por las razones anteriormente planteadas el disefio de clase esta modelado representando solo el
proceso de recuperacion, dado que fue el Unico que se integré al componente en aras de mostrar los
resultados finales de la investigacion de una manera mas interactiva para el usuario. No se hizo asi
con el proceso de entrenamiento dado que no es urgente en estos momentos para el proyecto contar

con esta aplicacion.
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El modelo que se propone es un modelo extensible, con el propdsito de poder incluir nuevos
descriptores y métodos de distancia segun se requieran en un futuro. Esto posibilita darle continuidad

al software de una manera sencilla. Las clases que lo conforman estan descritas a continuacion:
CProcesamiento:

La clase CProcesamiento conoce que clases son responsables de una determinada accion y delega
funciones a los objetos apropiados. Ella se encarga de dirigir el proceso de recuperacion donde se

involucran a su vez otros procesos, como el de descripcion y construccién de prototipos.
CDescriptor

La clase CDescriptor se encarga de procesar una imagen, en este caso la de consulta, determinandole
los puntos de interés y las caracteristicas asociados a ellos. Su funcion es incluir métodos estéticos,
gue implemente los diferentes descriptores que se deseen utilizar, pudiera ser SIFT o SURF. En la

investigacion se propone el segundo de ellos como se habia visto con anterioridad en el capitulo.
CPrototipo:

La clase CPrototipo se encarga de construir el vector numérico representativo de la imagen de
consulta. El cual se empleara en la comparacion con los prototipos de las imagenes de entrenamiento.
Se ha disefiado con el objetivo de que esta clase pueda ser aplicada para el proceso de

entrenamiento.
CDistancia

La clase CDistancia almacena las posibles distancias que pudieran utilizarse, como la distancia
euclidea y ucorrelation, métodos estaticos para calcular la similitud entre los prototipos y definir a que
palabra del vocabulario pertenece las caracteristicas de la imagen de consulta. Su objetivo es separar
la implementacion de estas funciones, ya que suelen ser utilizadas tanto en la clase CProcesamiento

como en la clase CPrototipo, lo que evitaria tener que implementarlas mas de una vez.
CAcceso_Dato:

La clase de CAcceso_Dato, accede a los archivos de textos producido por el entrenamiento, donde se
almacena los pesos de las palabras del vocabulario, el vocabulario en si y los prototipos de las
imagenes de entrenamiento, para poder construir el prototipo de la imagen de consulta y realizar la

recuperacion.
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3.3 Patrones de Disefo

Para el disefio de clase se utilizé el conjunto de patrones de disefio GRASP y GOF, que intervienen en
la asignacion de responsabilidades, estructura y comportamiento respectivamente. De los patrones
GRASP se evidencia el patron experto que permite asignarles las responsabilidades necesarias a
desarrollar a cuyas clases contengan la informacidn para realizarlas. En este caso cada clase esta
disefiada segun su funcién en el proceso, la clase CDescriptor, describe a las imagenes segln sus
vectores caracteristicas, la clase CPrototipo construye el prototipo de la imagen de consulta, la clase
CDistancia posee diferentes funciones que permite calcular la distancia entre dos vectores, la clase

CAcceso_Dato interfiere en la captura de los datos de los archivos .txt.

También se utiliza el patrén creador que indica cuando una clase puede crear instancia de otra,
cuando la contiene o agrega, cuando posee datos necesarios para su inicializacién, cuando la registra
o cuando se relaciona estrechamente con sus objetos. En el disefio se evidencia que CProcesamiento,
es la que tiene la facultad de crear los demas objetos, pues dirige y ejecuta las funciones de las clases

gue lo componen, por ende manipula los datos de las mismas y los relaciona.

Otro patron que se manifiesta es el patrén de bajo acoplamiento que trata de establecer la menor
dependencia posible entre las clases, de modo que sea mas adaptable a cambios futuros. En el
diagrama solo la clase CProcesamiento puede instanciar a la clase de CAcceso_Dato, teniendo en
cuenta que aunque ella sea necesaria para guardar las caracteristicas de la imagen de consulta y los
prototipos de la misma, no serd CDescriptor y CPrototipo quienes la instancie, pues de ser asi la
dependencia aumenta, asi como la dificultad de nuevas modificaciones, viéndose involucrada mas de
una clase en el proceso. Tener un bajo acoplamiento asegura alta cohesion donde no toda la

responsabilidad recae en una sola clase.

Para el patrén controlador se asigna la tarea de controlar a una clase que no pertenezca a la interfaz,
y que por si sola no realice ninguna funcionalidad sino que ordene a otras clases, a operar segun se
desee. Este patrén se evidencia en la clase CProcesamiento, que se encarga solo de delegar
responsabilidades a las clases que posean los atributos y funciones para realizarlas, segun las

acciones que haya realizado el usuario en la interfaz.

De los patrones GOF el patron fachada permite la existencia de una clase que conoce a quienes tiene
gue otorgar la responsabilidad de una determinada peticion y delega esas peticiones de los clientes a
los objetos asociados a estas clases. La ventaja fundamental de este patrén es que los cambios

repercutirdn mayormente en la clase fachada, asegurando un bajo acoplamiento. En el disefio de clase
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este patréon se manifiesta en la clase CProcesamiento, que actlia como una portada, interactuando con
la capa presentacion, y solicitando a las demas clases funciones que respondan a las acciones del

usuario.

Otro de los patrones GOF que se utiliza es el patrén builder o constructor que separa la
construccién de un objeto complejo de su representacion, lo que se evidencia en la comunicacién entre
las capas creandose entre las mismas un conjuntos de clases como ClAcceso, CAcceso, CIProceso y
CProceso con las que se garantiza una dependencia débil entre las capas. De tal forma que la clase
CProcesamiento no crea un objeto directo de la clase CAcceso_Dato, ni la clase CPresentacién de

CProcesamiento, garantizandose un bajo acoplamiento.
3.4 Conclusiones Parciales

En el presente capitulo se pudo apreciar la solucion propuesta para confeccionar el componente de tal
forma que genere respuestas aceptadas. La utilizacion del agrupamiento jerarquico junto con el indice
de validacion de cluster COP incorporado al método de busqueda SEP, garantiza estructurar los datos
segun el acercamiento existente entre ellos, y generar agrupaciones de caracteristicas que puedan
denotar a un objeto especifico. Ademas constituyen elementos renovadores, al igual que el paradigma
de saco de caracteristicas que revolucionan temas tanto de recuperacioén y clasificaciéon en el mundo
del procesamiento de imagenes. Aunque resulta ser el entrenamiento un proceso lento, no se puede
obviar la facilidad que brinda este componente de software para los usuarios de Captura y
Catalogacion de Media, en cuanto a poseer otra opcion de busqueda mucho mas automatica, que no
depende de un previo etiquetado donde las etiquetas introducidas por un usuario denotan a las

imagenes, sino de valores propios que son extraidos de forma computacional.
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CAPITULO 4: VALIDACION DE LA SOLUCION

En el presente capitulo se documentan las pruebas, con el objetivo de demostrar la eficacia del
algoritmo propuesto para la recuperacion. Los resultados obtenidos se demostraran mediante

diferentes tablas y representaciones gréaficas.

En la realizaciéon de las pruebas se utiliz6 la base de datos de imagenes ETH80, que contiene 3280
imagenes, cuya esencia es representar a un solo objeto en su contenido, intentando eliminar fondos
heterogéneos y demasiado diversos, para poder analizar con mayor precision la capacidad de la
solucion en detectar puntos invariantes en objetos reales y visibles. Esta base de dato es una de las
mas sencillas, que contiene 8 clases diferentes de objetos, para cada uno se tomaron 41 vistas de
diferentes angulos. El procedimiento experimental analiza 7 grupos de imagenes escogidas al azar de
la base de datos, cada grupo posee 320 imagenes, y seran las que representen al conjunto de
entrenamiento, con el propésito de observar el comportamiento de la solucién para imagenes
diferentes, analizandose si se comporté de manera semejante con diferentes juegos de datos, y poder
establecer un porciento global de fallos y aciertos. La recuperacion se baso en las 3280 imagenes de

la base de datos.

En la siguiente tabla se muestra la cantidad de aciertos y fallos para cada uno de los 7 conjuntos de
imagenes escogidas aleatoriamente. Se puede observar, que los resultados fueron semejantes, donde
el porciento de fallos oscila entre 31% y 32 % y los aciertos son mas del doble de este valor,
comprendido entre 67% y 68%. Concluyendo que la cantidad de aciertos para todos los grupos doblan
en cantidad a los fallos, demostrandose la eficacia de la solucidn hasta cierto punto y la estabilidad e

independencia de los datos de entrada del algoritmo.

Corrida Total de aciertos Total de Fallos % de Fallos % de Aciertos
7 2227 1053 321 67.9
5 2202 1078 32.86 67.14
4 2231 1049 31.98 68.02
3 2181 1099 335 66.5
2 2255 1025 31.25 68.75
2248 1032 31.46 68.54
2248 1032 31.46 68.54

Tabla 1: Prueba para los siete conjuntos de imagenes aleatorias.
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Para una mejor visibilidad de los resultados, la siguiente grafica trata recoger los resultados de la tabla

anterior, mostrando en este caso, solo la cantidad de aciertos contra fallos.
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Gréfica 1: Aciertos contra Fallos de los siete conjuntos de imagenes aleatorias.

Analizando con detenimiento los resultados por clases, teniendo en cuenta un promedio total sobre los
7 grupos de imagenes escogidos aleatoriamente, se puede concluir que la clase que mejores
resultados arroja es la copa, puesto que sus caracteristicas son distintivas dentro del conjunto de
imagenes de entrenamiento, lo que la hace realzar su diferencia en comparacion con las demas clases
del conjunto, permitiendo detectarla con mejor facilidad. Lo mismo ocurre con los autos, que aunque
denotan resultados menores que las copas, poseen mucho mas aciertos que de fallos, posicionandose
en segundo lugar en la respuesta del experimento. En cambio no sucede lo mismo con los perros, las
vacas y caballos, ya que semanticamente tienen rasgos semejantes que tienden a confundirse,
mostrando en muchos casos un animal en lugar de otro, lo que hace aumentar la cantidad de fallos
para la recuperaciéon de algunas de ellas. Con las manzanas, las peras y los tomates, los resultados
suelen semejarse a los resultados devueltos por la consulta de algin animal, aungue con menor
cantidad de fallos, pues sus estructuras son similares y tienden a entremezclarse en las respuestas de

una consulta determinada, que toma como referente a estas clases en particular.

En la siguiente tabla se ilustra los resultados anteriormente descritos, cuyos datos estan representados
en la Gréfica 1, donde se contraponen los aciertos y fallos por clases.
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Clases Promedio de Aciertos Promedio de Fallos
Manzanas 278.43 131.57

Autos 332.43 77.57

Vaca 208.86 201.14

Copa 368.14 41.86

Perro 207.57 202.43

Caballo 205.00 205.00

Pera 324.00 86.00

Tomate 303.00 107.00

Tabla 2: Promedio de aciertos contra fallos por cada clase del conjunto de entrenamiento.
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Gréfica 2: Porciento de aciertos contra fallos por cada clase del conjunto de entrenamiento.

Como conclusién de estos resultados, se evidencia que la recuperacion se basa en el contenido de las
imagenes, en su estructura semantica, por lo que suele ser impredecible para imagenes que denotan
objetos similares, lo que resulta ser una situacion propia para una recuperacion basada en su
semantica. Aunque no son un 100% eficaz, son mas precisas que la recuperacion que toma como
referente a las caracteristicas visuales como color, iluminacion y sombra, que utiliza a los histogramas
de estos valores como estructura identificativa y definitoria, a la hora de tomar la decisién de devolver
una imagen similar a una de consulta, pues valores similares de estas caracteristicas pueden
identificar objetos muy distintos, lo que demuestra que los descriptores de alto nivel aportan mayor

informacion sobre los objetos y acontecimientos de la escena.
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En la siguiente gréfica finalmente se muestra la cantidad de fallos y aciertos totales que se devolvié
como resultado las pruebas realizadas. Donde la cantidad de fallos es de un 32% y la cantidad de
aciertos de un 68%, asegurando que el algoritmo de recuperacién, donde interviene el SEP-COP
encargado de buscar el mejor agrupamiento dentro de las caracteristicas y separar aquellas que

pertenecen a clases diferentes, denote eficacia.

Recuperacion

M Aciertos

M Fallos

Gréfica 3: Porciento total de aciertos contra fallos.

4.1 Conclusiones Parciales

Tras las pruebas realizadas se puede asegurar que la recuperacion retornara resultados favorables,
gue ayuden a los usuarios a buscar contenido especifico dado una imagen de consulta. Teniendo en
cuenta el articulo (Teynor, y otros, 2008), los resultados del algoritmo propuesto en la investigacion
haciendo uso del descriptor SURF, no estd muy lejos de los resultados alli representados con el
descriptor SIFT, que como se habia dicho en el capitulo 3 retorna mayor cantidad de puntos de interés
invariantes por imagenes, lo que lo hace mas robusto y apropiado para temas de recuperacion.
Obteniéndose como porciento de aciertos un 74.6, que en comparacion con el resultado obtenido en la
investigacion de un 68%, es mucho mejor, aunque se evidencia una buena aproximacién a este valor,
pudiéndose verificar la eficacia del algoritmo de agrupamiento, del cual depende el resultado de las
consultas deseadas.
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CONCLUSIONES GENERALES

La realizacion de la presente investigacion permitié desarrollar un componente de software que facilita
la busqueda y recuperacion de imagenes, posibilitando ampliar las opciones de busqueda de los
usuarios que utilizan soluciones como las que propone el proyecto, dando cumplimiento al objetivo

general planteado. De esta manera se puede arribar a las siguientes conclusiones:

» El estudio de los descriptores desarrollado como parte de la investigacién, evidencio
que los de alto nivel, por su capacidad de extraccion de caracteristicas invariantes son

mas afines a una interpretacion semantica del contenido de las iméagenes.

» La seleccion de las tecnologias y herramientas para el desarrollo del componente
satisfacen las necesidades de seleccion de tecnologias libres y multiplataforma,
teniendo en cuenta las politicas que acogen la universidad y el pais.

» La utilizacion del paradigma de Saco de Caracteristicas condujo el proceso de
desarrollo hacia la implementacion de etapas bien definidas que aseguran la
recuperacion basada en un conjunto reducido de datos.

» La validacion de la solucion propuesta mostré que el algoritmo SEP-COP implementado
retorna resultados aceptables acorde a respuestas actuales, haciendo uso de la misma

base de datos de prueba con los métodos de agrupacion utilizados cominmente.
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RECOMENDACIONES

Se tiene como recomendaciones para darle continuidad a la investigacion:

» Proponer el uso de técnicas de cluster basadas en densidad, combinadas con los métodos

jerarquico propuestos para reducir el tamafio del conjunto de datos iniciales a la entrada del
método de agrupamiento.

» Proponer la evaluacion del uso de asignaciones multiples en el proceso de recuperacion
manejando factores de probabilidades de asignacion.
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ANEXOS

Anexo 1

a) b)

Figura 4: a) Imagen, b) Histograma de la imagen.

Anexo 2

Texto de consulta Resultados
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Figura 5: Sistema basado en texto.
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Anexo 3

Imagen de consulta Resultados
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Figura 6: Sistema basado en contenido.

Anexo 4

Imagen de consulta Resultados
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Figura 7: Sistema basado en busgqueda semantica.

61



Anexo 5
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Figura 8: Puntos de Interés
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Figura 9: Funcionamiento de la Maquina Soporte Vectorial.
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