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INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

La visién por computador es una area dentro de la inteligencia artificial
que tiene como objetivo detectar los patrones dentro de las imagenes
mediante la aplicacién de principios geométricos [64], para que de
esta forma el computador pueda detectarlos y tomar alguna decisién
dentro del contexto que esta trabajando un agente inteligente[68]. Para
llegar a cumplir este objetivo los cientificos de diversas dreas del cono-
cimiento se han unido con la finalidad de cumplirlo. Entre las dreas del
conocimiento se encuentran [40, 64]:

* El dominio de la relacién espacial.

¢ La medicién del espacio tridimesional.

* La propagacion de la luz a través de un lente.

* El modelo matemaético de formas y tamafios de objetos.

Para lograr este objetivo se han buscado varios modelos de percepcién
visual para tener aproximaciones al modelo de la visién humana. Desde
tiempos inmemoriales se han planteado varias teorfas sobre como el
ser humano puede observar el mundo a su alrededor. Los primeros
en plantear que el ojo sigue un conjunto de reglas sistematicas para
observar el mundo fueron los drabes durante la edad media europea
[39]. Luego, se realizaron varios estudios sobre el drea de la visién tal
como lo explica [64] “Kepler realiza estudios sobre el andlisis geométrico de
la formacion de la imagen en el ojo. Consecuentemente, Isaac Newton realiza
estudios sobre la vision de color, mientras que en 1910 Helmhotz estudia la
dptica fisioldgica, y en 1912 Wertheimer realiza estudios acerca del movimiento
aparente de agrupaciones de puntos o campos. Estos estudios se han convertido
en los pilares fundamentales para las teorias actuales de la percepcion visual.
Dichos estudios tomaron fuerza en los afios sesenta cuando empezaron aparecer
las primeras computadoras, que se requerian para el tratamiento de informacion
espacial donde involucraba el andlisis de propiedades del sistema de vision
humana”.

Debido a que la visién humana es un sistema muy complejo ya que
el mismo puede detectar cambios en los colores de las imagenes, sus
bordes y textura, fue muy dificil desarrollar un conjunto de algoritmos
y teorias que expliquen su funcionamiento, para ello se utilizaron los
siguientes tres enfoques [40, 64]:

* El Profesor Azriel Rosenfeld desarroll6 un conjunto de técnicas
empiricas basadas en ciertos criterios mateméticos que permitian
la estimacién de bordes y lineas utilizando diferentes criterios.

¢ Otro grupo que estaba estudiando el problema de visién por
computador restringié su estudio a un mundo de bloques blancos
mate iluminados sobre fondo negro, en donde los bloques podian
tener cualquier forma siempre que sus superficies fueran planas
y sus bordes rectos. Se buscé que este trabajo generara un cierto



4

INTRODUCCION

conocimiento que podria ser extrapolado a otros mundos mucho
maés complejos. Pero no fue asi.

¢ Finalmente, en 1986 se consigue establecer un conjunto de mo-
delos de célculo con la finalidad de expresar la formacién de la
imagen a través de ecuaciones diferenciales relacionando los valo-
res de la intensidad con los de la superficie. Para ello se estudi6
a gran detalle la iluminacion, la geometria, la reflectancia de la
superficie y el punto de vista del observador que acttian entre si
para establecer los valores de intensidad de la imagen.

David Marr durante la década de 1970 y principios de 1980 estudia
a profundidad los modelos de visiéon en donde se centra en investi-
gar los siguientes elementos que le llevaron a definir un modelo que
permite aproximar la percepcién visual y cémo estudiar los sistemas
de conocimiento: percepciéon del movimiento, textura, distancia, entre
otras. Sin embargo, los investigadores Gibson y Aloimonos aseguraron
que la teorfa de Marr no se puede determinar como una teoria de per-
cepcidn visual debido a que no consider6 a todos los sistemas visuales
existentes, lo que no permitiria obtener informacién de imégenes en 3
dimensiones [64]. Desde ese entonces se desarrollaron varias técnicas
para resolver el problema de la visién por computador tales como:
Filtro Gausiano, Filtro Laplaciano, renderizaciéon de iméagenes, entre
otras [74].

La técnica de Content-Based Image Retrieval, también conocida como
CBIR, fue definida por T. Kato en 1992 para describir en uno de sus
experimentos la recuperacién automatica de una base de datos de
imégenes a partir de caracteristicas basicas, como color, textura y forma,
que pueden ser extraidas automadaticamente de las imagenes con la
finalidad de poderlas clasificar. Las caracteristicas para la recuperacién
pueden ser primitivas o semdnticas, pero el proceso de extraccion es
automatico [25].

Mediante CBIR se busca comparar imdgenes con otras para recuperar
las que sean parecidas. Para lograr este objetivo se aplican algoritmos
de Machine Learning con la finalidad de obtener las caracteristicas de
las mismas para poder detectar sus patrones, analizarlos y determinar
que imdgenes son parecidas a la imagen de busqueda. Las técnicas
que se utilizan para obtener las caracteristicas de las imagenes son
histogramas y descriptores. Dependiendo de la necesidad que se tenga
se utilizan histogramas y/o descriptores de color, forma y textura.
Los histogramas representan el niimero de bins que tiene la imagen,
mientras que los descriptores describen el contenido de la imagen [25].

1.2 OBJETIVOS
1.2.1  Objetivo General
Mejorar los niveles de precisién y cobertura en la recuperacién de imd-

genes a través de la utilizacion de técnicas de fusion de caracteristicas
de color.

1.2.2  Objetivos especificos

¢ Explicar que es recuperacién de imagenes basada en contenidos.



1.3 ALCANCE

Estudiar y describir los descriptores de Color RGB, HSV y el
descriptor de distribucién de color del estindar MPEG-7.

Estudiar y describir en qué consiste la técnica de los K-Vecinos
mads cercanos (K-Nearest Neighbors).

Estudiar y describir los esquemas de Votacién Borda como técnica
de fusién de caracteristicas.

Seleccionar y preparar 3 corpus de imdgenes usados en el estado
del arte para aplicar la propuesta.

¢ Disefiar e implementar un plan de experimentacion, a través de
un conjunto de scripts que permitan validar la propuesta.

Comparar los resultados obtenidos con el estado de arte actual.

Plantear un plan de mejora que posibilite mejorar el proceso como
trabajo futuro.

1.3 ALCANCE

El presente trabajo de investigacién se centra en la utilizacién de los
histogramas de color RGB, HSV y el descriptor de color MPEG-7 Color
Layout Descriptor para extraer sus caracteristicas. Luego, se las utilizard
con el algoritmo de Machine Learning los K-Vecinos més cercanos con
la finalidad de obtener las valoraciones de cada descriptor. Finalmente,
ellas serdn aplicadas al algoritmo de los esquemas de votacién Borda
para clasificar los datos.

Se utilizardn herramientas para la extracciéon de las caracteristicas de
las imédgenes a partir del cual se definird un sistema para clasificarlas.
Ademids, el sistema permitira realizar pruebas y otras otras operaciones
con las herramientas.
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EL CEREBRO, EL OJO Y EVOLUCION HUMANA

Para iniciar el estudio de el ojo humano es necesario tocar dos tépicos
muy importantes: La evolucién humana y el cerebro humano. A partir
del primer punto, se explicard la evolucién del ser humano a lo largo del
tiempo, para ello se describird la teoria de la evolucién de las especies
planteada por el naturalista inglés Charles Darwin y continuada por
los bidlogos y psicologos evolucionistas. Para el cerebro humano se
utilizara la anatomia y fisiologia humana con la finalidad de explicar
su estructura y sus funciones principales. Finalmente, se revisara la
anatomia y fisiologia del ojo humano y su relacién con la visién por
computador.

2.1 EVOLUCION HUMANA

El naturalista inglés Charles Darwin describe a la evolucién como un
proceso de transformacién progresiva de las especies para adaptarse al
medio ambiente [31]. Por ejemplo, en la década de 1950 en la antigua
Unién Soviética el cientifico Dimitri Belyaev empez6 a realizar un
experimento con zorros con la finalidad de poder domesticarlos durante
un tiempo para que se puedan adaptar con el ser humano. Para ello
empez06 a separar a los zorros que no eran muy agresivos con el ser
humano y al cabo de 6 generaciones los zorros disminuyeron su nivel
general de agresividad . Al paso del tiempo los zorros ya eran amigables
con el ser humano. Ello demuestra como a través del paso del tiempo
las especies se transforman para adaptarse al medio ambiente.El cuadro
1 muestra los resultados del experimento [16].

2.1.1 Técnicas de Seleccion

Existen diversas teorias sobre cémo los seres vivos son seleccionados
para permitir la supervivencia de la especie. En el presente tema de
tesis mencionaré cuatro de ellos: Seleccién Natural, Seleccién Sexual y
Selecciéon Artificial.

Seleccién Natural

La seleccion natural es el proceso mediante el cual la supervivencia o
reproduccién de diferentes genotipos en una poblacién permiten los
cambios en la frecuencias de una poblacion [78]. Es decir, un individuo
que posee ciertas caracteristicas que permitirdn la supervivencia de la

Generacion de zorros. | Porcentaje de adaptaciéon al ser humano

10 18
20 35
30-35 70-80

Cuadro 1: Porcentaje de generaciones de zorros que evolucionaron.

Evolucion: Proceso de
transformacién
progresiva de las
especies para
adaptarse al medio
ambiente

Nota: Un individuo
que posee ciertas
caracteristicas que
permitird la
supervivencia de la
especie mediante la
transmision de sus
genes
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Seleccion Sexual: La
seleccién sexual nos
indica que quien
puede reproducirse es
aquel que es mds
sensual para el resto
de la especie

EL CEREBRO, EL OJO Y EVOLUCION HUMANA

Figura 1: Conjunto de escarabajos de color verde y café [77]

Figura 2: Los escarabajos de color verde tienen una desventaja y desaparecen a
manos de un depredador.[77]

especie mediante la transmisién de sus genes, mas adelante se describirad
la teoria del gen egoista que explica estas caracteristicas. En este tipo
de seleccién la naturaleza es el agente que selecciona las caracteristicas
de los inviduos, tal como Charles Darwin lo explicé en su libro de la
teorfa de las especies [16].

La figura 1 muestra un grupo de escarabajos café y verde en un
determinado escenario de la naturaleza. La figura 2 muestra como los
escarabajos verdes son presa de un dguila debido a que no se pueden
ocultar en la naturaleza. La figura 3 muestra a la seleccién natural en
accién; debido a que los escarabajos verdes son una presa facil para
el dguila, los escarabajos solo se reproducen con los escarabajos café.
La figura 4 muestra a los escarabajos que pueden sobrevivir frente al
ataque de un aguila[77].

Seleccion Sexual

Segun anota [57]: “La seleccién sexual nos indica que quien puede reprodu-
cirse es aquel que es mds sensual para el resto de la especie, a diferencia de la
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Figura 3: Los escarabajos café se empiezan a reproducir por su ventaja natural
frente a los depredadores [77]
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Figura 4: Los escarabajos café han exparcido sus genes para garantizar su
supervivencia. [77]

seleccion natural donde el mds fuerte es quien sobrevive”. En este tipo de
seleccién se compite para la reproduccion, es decir, la capacidad de
atraer a la mayor cantidad de companeros/as sexuales con la finalidad
de permitir una nueva generacién con caracteristicas que mejoren sus
posibilidades de reproducirse [57].

Esté teoria surge debido a que Charles Darwin después de la publica-
cién de su libro “Origen de las Especies” se dio cuenta que la teoria de
la seleccién natural no podia explicar debido a ciertos comportamientos
en el reino animal, tal como la cola de plumas del pavo real. Por ello
el plante6 la posibilidad de que la descendencia de los individuos
deseables heredaran sus caracteristicas maximizando sus podibilidades
de reproducirse y sobrevivir. En este tipo de forma de supervivencia
Darwin le da una gran importancia a las hembras, ya que ellas son las
que tienen la capacidad de hacer que la especie sobreviva [56].

Seleccion Artificial

Segun se explica en Yamasaki et al. [86]: “La Seleccién Artificial es el
proceso intencional o no intencional de modificacién de individuos de una
poblacion a través de accion humana, resultando en evolucion fenotipica de
plantas y animales”. Esto quiere decir que los seres humanos seleccionan
ciertas caracteristicas que tienen las plantas o animales para mezclarlas,
con el objetivo que su descendencia pueda adaptarse a las necesidades
humanas. Un ejemplo de ello son los vegetales como el Brécoli y la Coli-
flor que provienen de la familia de los repollos Brassisca Oleracera que
a través de cientos de afios mediante la selecciéon de determinados re-
pollos con técnicas de horticultuira se obtuvo los repollos mencionados
anteriormente [15].

2.1.2 Teoria del gen egofsta

La teoria del gen egoista fue propuesta por el bidlogo evolucionista
inglés Richard Dawkins en el afio de 1976. En esta teoria se propone
que los genes y no los individuos son la unidad de seleccién [33]. Segin
estd teoria “Los genes que promueven su propia supervivencia y replicacion
se esparicirdn a expensa de otros genes” [81]; ello quiere decir que sola-
mente los individuos que posean ciertos genes podran reproducirse lo
que garantizara que sus genes pasaran a su descendencia y con ello
garantizard la inmortalidad de sus genes [14].

Para Richard Dawkins “Los genes son entidades egoistas que quieren
inmortalizar su supervivencia”[81] para ello los genes moldean el cuerpo
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y utilizan ciertos indicadores externos que muestran cierta “garantia
genética” de que la especie podrd sobrevivir [14].

En la seccién 2.1.1se mencioné que los individuos que tienen ciertas
caracteristicas fisicas pueden asegurar la supervivencia de la especie,
ello muestra que los individuos tienen ciertos genes que garantizaran
que la especie pueda sobrevivir. Por ejemplo, en Africa los cazadores
que cazan elefantes buscan los que tienen colmillos mas grandes debido
a que tienen mayor cantidad de marfil. Por ello, los elefantes hembra
han empezado ha elegir a los elefantes macho que tienen colmillos
pequefios para que la siguiente generacién no posea colmillos grandes
con la finalidad de que la especie no desaparezca en manos de los
cazadores. Ello muestra que los individuos de colmillos pequefios
poseen genes que se perpetuardn en la poblacién debido a la amenaza
de los cazadores [16].

En la seccién 2.1.1 se explico que la seleccién estd dada por la eleccion
para mezclarse con el mas sexy. Tal como [58] lo explica, la seleccién se-
xual es aquella que permiti6 la evolucién humana, ya que se selecciono
a aquellos que tenfan mejor humor y un mayor nivel de inteligencia, lo
que permitié que el cerebro humano se desarrolle. Ello garantiz6 que
los genes de estos individuos se perpetuaran y permitan la aparicién
de la especie humana.

2.1.3 Evolucién humana.

En esta parte del capitulo se describirdn algunos aspectos relacionados
con la evolucién humana, tales como cooperacion e inteligencia.

Cooperacion

La [27] define a cooperar como el conjunto de acciones que nos permiten
obrar conjuntamente con otro u otros para un mismo fin. La cooperacién
tiene dos bases: una biolégica y la otra social. En la parte bioldgica
me referiré a la parte genética, en la parte social acudiré a la filosofia,
politica y economia.

En la seccion 2.1.2 se explicé que un gen que se esparce a través de
la poblacién para garantizar la supervivencia de la misma. La funcién
de la cooperacioén es ayudar a la supervivencia de gen mediante la
cooperacién entre grupos. Un ejemplo de ello es la proteccién que los
padres dan a sus hijos y se sacrifican por ellos debido a que ellos portan
los genes de sus padres, sin la ayuda de los padres los hijos no podrian
sobrevivir, lo que no permitiria que sus genes se esparzan. Desafortu-
nadamente, la cooperacién como tal solamente se da con aquellos que
estdn mucho mas relacionados con nosotros, nuestros padres, abuelos,
tios y aquellos que tengan un mayor grado de consanguinidad, debido
a que compartimos genes y mientras mds sea el ntimero de genes que
compartamos, mayor serd la cooperacion que exista entre nosotros [81].

A pesar de la parte biolégica, tenemos una parte social, que quiza es
lo mds importante para garantizar la supervivencia como especie. Al
comienzo viviamos en pequefios grupos, los cuales cooperaban entre si,
con la finalidad de garantizar la supervivencia del grupo. Actualmente
esa tendencia de cooperar a la forma como se realizaba en las etapas
primigeneas del ser humano ha desparecido [81]. Sin embargo, han apa-
recido otras estructuras sociales que permiten que los seres humanos
podamos vivir en grandes grupos, la mas importante de todas y una
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construccién moderna: El estado. El estado moderno surge a partir de
la crisis de feudalismo europeo, debido a las conjeturas sociales de la
época [60], en ello se produce la aparicién del capitalismo como nuevo
sistema econdémico, las ciencias sociales que permiten el control del
estado y el manejo de las ciencias naturales que permiten la creacién
de nuevos productos con la finalidad de garantizar la produccién. En
el nuevo régimen empiezan a aparecer nuevas ideas, la més importante
quizd es la del filésofo aleman Hegel, cuya idea mds importante es que
el estado garantice tanto las necesidades naturales como las necesida-
des sociales de sus habitantes [53]. Ello quiere decir que el altruismo
actualmente depende de las politicas estatales que se den, ya no mas
en el plano individual.

Inteligencia y evolucion del cerebro

El cerebro humano es el 6rgano mas complejo que existe dentro del cuer-
po humano, dentro de el se almacenan recuerdos, ideas, pensamientos,
etc. Este 6rgano complejo posee un conjunto de patrones programados
que permiten la supervivencia del individuo [81], tal como lo explica
Geoffrey Miller siguiendo la tradicién de Charles Darwin, fue moldea-
do por seleccién sexual[58]. Mediante esté teoria se puede explicar el
desarrollo del cerebro humano ya que como lo explica Charles Darwin
en una de sus cartas con su colega Alfred Russell Wallace:

“La seleccion natural sélo podria haber dotado al hombre salvaje de un
cerebro minimo grado superior al de un mono, mientras que por el contrario
posee uno que es poco inferior al de un filésofo”[33]

En la seccion 2.1.2 se explicé que los pardmetros que permitieron la
evolucion del ser humano fueron humor e inteligenicia, para ello se
necesité un cerebro mucho mds grande capaz de comunicarse, cooperar
y poder trabajar en equipo [82]. Mediante la seleccién de los individuos
que tenian dichas caracteristicas a través del paso del tiempo, se produjo
la transicién de los hominidos al género homo.

La seleccién del mds inteligente sobre el mds fuerte ha sido uno de
los pilares para la explicacién de la evolucién del cerebro humano.

2.1.4 Evolucién del ojo

El ojo es un 6rgano que permite captar sefiales del exterior las cuales
son procesadas con la finalidad de obtener una imagen del escenario en
donde se desenvuelve el ser vivo. La evolucién del ojo se produjo por
selecciéon natural debido a las adaptaciones que se produjeron por las
necesidades de las especies de poder detectar la luz para grantizar su
supervivencia en el medioambiente en que se encontraban. Por ello, la
evolucion de los diversos ojos de varias especies dependen mucho de
las necesidades de supervivencia de las mismas [47]. Por ejemplo: el ojo
humano tiene la precisién de color de una lente Vario/Tessar mientras
que las salamandras no pueden percibir muy bien los colores[16].

2.2 FUNCIONAMIENTO DEL CEREBRO HUMANO.

Segan [31] “ el cerebro es la materia nerviosa que ocupa el crdaneo de los
vertebrados y es el asiento de las sensaciones, asi como el principio de los mo-
vimientos voluntarios”. El cerebro humano forma parte del encéfalo, el
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A
LOBULOS

Figura 5: Lébulos del cerebro humano[24]

cual estd formado por una sustacia blanca y una sustancia gris. Ade-
més, el cerebro humano estd formado por 5 l6bulos: Frontal, Parietal,
Occipital, Temporal y de la Insula [84]. En est4 seccién se explicaré la
sustancia blanca y gris. Ademads, se analizara los 5 I6bulos del cerebro
humano. En la figura 5 se muestra los 5 l6bulos del cerebro humano.

2.2.1 Sustancia blanca y gris.

La sustancia blanca y gris forman el cerebro humano. Cada una de ellas
tiene una funcién especifica. En la presente subseccién se explicaré la
sustancia blanca y gris.

Sustancia Gris.

La sustancia gris comprende a las neuronas, las cuales se disponen
fundamentalmente en la corteza y ntcleos grises de la base. [84]

Sustancia blanca.

Son fibras que establecen conexiones con estructuras subyacentes, las
que ponen en conexiéon diferentes regiones cerebrales y las que ascien-
den hacia ntcleos basales y corteza a partir de formaciones mds bajas
[84].

2.2.2 Lébulos del cortex.

Lébulo Frontal

El 16bulo frontal es la zona mds evolucionada del ser humano. En ella
se encuentran las siguientes funciones: el lenguaje expresivo o habla,
el movimiento voluntario, los procesos necesarios para el cdlculo, la
atencién y memoria, las zonas ejecutivas, las cuales se muestran en la
figura 6 [28]:

Las zonas en las que se divide el 16bulo frontal son: el cértex motor
o drea primaria motora, el cértex premotor, el operculum frontal, la
zona pre-frontal [28]. El cértex motor es el encargado del control de
los movimientos aprendidos, el cértex premotor tiene funciones mo-
toras y cognitivas mas complejas, como los movimientos oculares, el
operculum frontal controla el drea del lenguaje como la semédntica, la
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Atencién focalizacla sobre estimulos relevantes e inhibicion de los irrele-
vantes (paradigma estandar: paradigma de Stroop)

Flexibilidad de pasar de unatarea aotra; flexibilidad de respuesta apropia-
da a las derandas de un contexto variable gue no admite respuestas de
rutina

Planificacién de tareas dirigidas a un objetivo

Previsian

Monitorizar

La informacién (working memory)

La ejecucian

Codificacién para el tiempo ylugar. Organizar la conducta temporalmente
para alcanzar los objetivos

Resolucién deproblemas

Localizar recursos, curiosidad-motivacion

Formular conceptos abstractos

Autoconsciencia, conducta moral

Discursosocial como habilidad para interactuar productivamente con otros
en discusiones y conversaciones

Figura 6: Funciones ejecutivas del 16bulo frontal[28]

zona pre-frontal es la zona mds evolucionada del ser humano ya que
tiene funciones como el razonamiento y la formacién de conceptos, la
generacion de acciones voluntarias, etc[28].

Lébulo Parietal

El 16bulo parietal es aquel que nos permite movilidad, ya que integra la
informacién sensorial introspectiva, como los musculos y articulaciones
y exteroceptiva, del exterior. Se le atribuyen basicamente funciones
sensitivas, asociativas, asi como de reconocimiento del espacio [32].

Lébulo Occipital

Este 16bulo se encarga de la vision, elabora la informacién visual aunque
estd trasciende a los 16bulos parietales y temporales [32].

Lébulo Temporal

En estd 4rea se procesa el audio, asientan importantes estructuras de
la memoria (hipocampo), y del sistema emotivo inconsciente (sistema
limbico) [32].

Lébulo de la Insula

También conocido como lébulo central. Estd parte del cerebro humano
estd relacionado con el ritmo cardiaco y el control de la presién ar-
terial, control visceromotor y de las funciones sensitivas viscerales,
sensibilidad intraabdominal y algunas funciones del habla[23].

2.3 FUNCIONAMIENTO DEL OJO HUMANO.

Segun lo explica la [27]: “El ojo es el 6rgano de la vista en el hombre y en
los animales”. Mediante el ojo las especies pueden detectar cambios de
luz, detectar objetos y sus texturas, entre otras funciones. En la presente
seccion se explicara el funcionamiento del ojo humano, para ello se
describird los principios fisicos de las lentes, anatomia y funcién de los

15



16

EL CEREBRO, EL OJO Y EVOLUCION HUMANA

Cuerpo vitreo

Retina Coroldes

Figura 7: Corte vertical del ojo derecho [67] .

Luz de fuente distante

Longitud focal

Figura 8: Lente convexa [34]

elementos estructurales de la retina y la fisiologia de la visién. En la
figura 7 se muestra las partes del ojo humano.

2.3.1 Principios fisicos de las lentes.

Antes de empezar el estudio del ojo es necesario conocer los principios
que rigen las lentes, para luego relacionarlos con el ojo humano. En
este apartado se estudiard las propiedades de las lentes.

Lente céncavo y convexo

Lente convexa: Tal como [65] lo anota: "Un lente convexo es mds grueso
en el centro que en sus bordes”. Para este tipo de lentes la distancia focal
es mayor a o [83]. En este tipo de elementos los rayos de luz que
atraviesan el centro de la lente son exactamente perpendiculares a la
misma, por lo que la atraviesan sin refraccién alguna. Sin embargo, al
irlos acercando al borde de la lente, los rayos chocan contra ella con
angulos progresivamente mayores. Los rayos que penetraron la lente
salen convergiendo en un solo punto [34].

Lente céncava: Tal como [65] lo anota: “Un lente convexo es mds delgado
en el centro que en sus bordes”. Para este tipo de lentes la distancia focal
es menor a o [83]. En este tipo de lentes los rayos no sufren refraccién
alguna por lo que al chocar con el centro de la lente no se refractan, de
hecho permanecen perpendiculares al centro [34].
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Luz de fuente distante

Figura 9: Lente céncava [34]
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Figura 10: Formacién de una imagen a partir de una lente convexa[34]

Formacién de una imagen por una lente convexa

En la seccién 2.3.1 se explico las caracteristicas de las lentes convexas.
A partir de ello se explicard la formacién de imagenes en una lente
convexa, que es muy parecida al ojo humano.

Debido a que los rayos luminosos que atraviesan la lente por el centro
no son desviados, todos los rayos luminosos coinciden en un mismo
punto focal. La imagen que se obtiene como resultado es totalmente
invertida con respecto al objeto original [34].

Medicion del poder de refraccion de una lente

[34] describe a este fendémeno de la siguiente manera: "Cuanto mas desvia
la luz una lente, mayor es su “poder de refraccion. Este poder de refraccion se
mide en dioptrias. Este poder equivale a un metro dividido por su distancia
focal”.

2.3.2 El ojo como cdmara fotogrdfica

En la presente seccién explicaré el funcionamiento de las caimaras y su
relacién con el ojo humano.

El modelo de Pin-hole

El modelo de pin-hole es un modelo imaginario que nos permite enten-
der el funcionamiento de una cdmara. En este modelo una porcién luz
pasa por un pequefio orificio, el resto de luz es detenida por una pared.
El resultado de la obtencién de luz es una imagen que tiene un tamarfio
de su distancia focal [9].
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Figura 11: Efecto de la fuerza de las lentes sobre distancia focal.[34]
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Figura 12: El modelo de Pin-hole [9]

En la figura 12 se muestra la representacion de este modelo.
La férmula 2.1 describe la relacién entre la distacia focal f, el tamafio
del sensor W'y el campo de vista 6 [74].

w 0
= — —_)—1
f > * (tanz) (2.1)

Para ejemplificar este modelo se utiliza una relacién de tridngulos
semejantes mediante la cual podemos realizar una representacién en el
plano del modelo [9]. La ecuaciones 2.2 y 2.3 describen los puntos de
proyeccién en una pantalla, donde (X, Y, Z) son los puntos en el plano
real y los puntos (x,y) son los puntos en la pantalla y (cx,cy)son los

posibles desplazamientos que se den en la imagen|[9].

x=f (g)—i—c (2.2)

y="f (3)+c (23)

Proyeccion geométrica bdsica
Es la relacién entre el conjunto de puntos del mundo fisico (X ,Y ,Z )
1 1 1

y los puntos en la pantalla x ,y . Cuando se trabaja con este tipo de
1 1
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coordenadas, es conveniente usar lo que es conocido como coordenadas
homogéneas. Este tipo de coordenadas asociadas con un punto en
un espacio de dimensiones n son expresadas en un vector (n+1). Los
puntos de proyeccién en el mundo fisico a una cdmara pueden ser
sumarizados de la siguiente forma en donde w=Z [9]:

q=MQ (2.4)
a=1 vy (2.5)
w
fx 0 cX
M = 0 f ¢ (2.6)
y oy
0o 0 1
X
Q=Y (2.7)
Z

Distorsion de los lentes

Debido a que le modelo de Pin-Hole solo permite que un poco de luz
pase a la cdmara, es necesario utilizar una lente que permita enfocar

una mayor cantidad de luz para obtener mas rapidamente la imagen.

Sin embargo, no hay lente perfecto debido a que se manufacturan lentes
esféricos que son mucho maés baratos y faciles de desarrollar, ya que
los lentes parabdlicos, que son matematicamente ideales, son mucho
mas dificiles y costosos de desarrollar [9]. En estd seccién se explicara
dos distorciones de los lentes: Radial y Tangencial.

Distorsién Radial: Este tipo de distorcién es resultado de la forma
de los lentes. En las cdmaras reales se produce distorsién de los pixeles
cerca de los bordes de la imagen. Esto se debe a que los rayos mds
lejanos del centro de la lente se doblan mas de los que son cercanos
a el [9]. Para corregir este tipo de distorsién utilizamos las siguientes
ecuaciones [9] donde knson los coeficientes de distorciéon y rm = xn +
ynson los coeficientes de distorsion radial [74, 9]:

X =x(1+ k1r2 + k2r4 + k3r6) (2.8)

corregido

=y(1+ k]rz + k2r4 + k3r6) (2.9)

corregido

Distorsién Tangencial: Surge en el proceso el procesamiento de la
imagen [9]. Los pardmetros de estas ecuaciones son similares a los de
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Objeto

Humor vitreo  Cristalino Humor acuoso Cérnea Aire

.34 140 .33 .38 LOO

Figura 13: Elementos de la visiéon humana [34] .

las ecuaciones 2.8 y 2.9, con la diferencia de que p _ son los pardmetros
n

de entrada que alimentan a la ecuacién [9, 76].

X =x+ [2p1y +p2(r2+2x2)] (2.10)

corregido

=y+ [p1(r2+2y2)+2p2x} (2.11)

corregido

El ojo como cdmara fotogrdfica

Previamente, en las secciones 2.3.2, 2.3.2, 2.3.2, se explic6 como las
cadmaras pueden adquirir las imdgenes de los objetos del exterior. En
estd seccién se explicard algunos elementos de la visién del ojo.

Generalidades: [34] describe al sistema de visién del ojo como: “el
sistema de lentes del ojo estd formado por: 1)la interfase entre el aire y
superficie anterior a la cornea; 2)la interfase entre la superficie posterior de la
cornea y humor acuoso; 3)La interfase entre el humor acuoso y supetficie
anterior al cristalino, y 4)la interfase entre la superficie posterior del
cristalino y el humor vitreo. En cada una de estas interfases los rayos
luminosos se desvian; el resultado final es un sistema de lentes convergentes
capaz de formar imdgenes en la retina”. En la figura 13 se muestran los
elementos de la visién con sus indices de refraccién.

Enfocado del ojo: Mecanismo de acomodacién:

[34]explica que este mecanismo es: “El poder refrigerante del cristalino
ocular tiene 18 dioptrias, del total de 59 dioptrias del sistema de lentes del
ojo; las 41 dioptrias restdntes resultan casi totalmente de la interfase ante-
rior de la cornea con el aire. Normalmente el cristalino estd formado de una
fuerte cdpsula eldstica llena de fibras viscosas de tipo proteinico, pero trans-
parentes. Cuando el cristalino se halla relajado, sin tension sobre la cdpsula,
adopta forma esférica por la elasticidad de la cdpsula que lo rodea. [...]Hay 70
ligamentos que se fijan radialmente alrededor de la lente y tiran de los bordes
de la misma hacia el cuerpo ciliar. Estos ligamentos se hallan constantemente
en tensién por la traccion eldstica de sus fijaciones en el cuerpo ciliar, y la
tension de estos ligamentos hace que el cristalino se conserve relativamente
plano en condiciones normales de reposo del ojo. A nivel de las inserciones en
los tendones en el cuerpo ciliar se halla el miisculo ciliar. Cuando estds fibras
musculares entran en contraccion, las inserciones de los ligamentos son esti-
radas hacia adelante, con lo cual disminuye algo de tensién sobre el cristalino,
y éste adopta forma mds esférica, a modo de pelota, gracias a la elasticidad de
su cdpsula. Cuando el miisculo ciliar se halla totalmente relajado, el crista-
lino estd lo mds plano posible y su fuerza en dioptrias es la minima. Por otra
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Figura 15: Apertura de la pupila. [34]

parte, cuando el miisculo ciliar se contrae lo mds fuerte que puede, la fuerza
en dioptrias de la lente es mdxima”. En la figura 14 se puede apreciar el
mecanismo de acomodacién del ojo humano.

Abertura pupilar: [34] describe a este sistema como: “Una funcién
principal del iris estriba en aumentar la cantidad de luz que penetra en
el ojo en la obscuridad y disminuir la cantidad de luz que penetra en
el ojo cuando la misma es intensa. [...]La cantidad de luz que penetra
en el ojo es proporcional al area de la pupila, o bien al cuadrado del
didmetro de la pupila. La pupila del ojo humano puede llegar a ser
tan pequefia como aproximadamente 1.5mm de didmetro, y tan grande
como casi 8mm de de didmetro. Por lo tanto, la cantidad de luz que
penetra en el ojo puede variar unas 30 veces a consecuencia de los
cambios en las dimensiones en la abertura pupilar”. En la figura 15 se
muestra la abertura de la pupila.

2.3.3 Profundidad

En estd seccién se tocardn algunos conceptos sobre la percepcién de
la profundidad del ojo humano. Para ello se describird la vision este-

21



22

EL CEREBRO, EL OJO Y EVOLUCION HUMANA

reo, triangulacion y para finalmente describir la profundidad del ojo
humano.

Visién Estereo

Se trata de un sistema que permite obtener distintas imagenes del objeto
o vista observado simultdineamente [76]. Para obtener una imagen 3D
utilizamos esta técnica con dos cdmaras que apuntan a un mismo objeto
o drea. Esta técnica utiliza los siguientes pasos [9]:

1. Remover las distorsiones radiales y tangenciales de los lentes.
Con ello obtenemos imégenes no distorsionadas.

2. Ajustar los dngulos y distancias entre cdmaras.

3. Encontrar las mismas caracteristicas tanto en la cAmara izquierda
como la derecha, éste proceso es conocido como correspondencia.
La salida de este paso es un mapa de disparidades, donde las
disparidades son las diferencias en las coordenadas x en planos
de imagen de las mismas caracteristicas vistas en las cdmaras
izquierda y derecha: x! —xr

4. Si conocemos la configuracién geométrica de las caAmaras, enton-
ces nosotros podemos cambiar el mapa en distancias por trian-
gulacion. Esto es conocido como reproyeccion, y su salida es un
mapa de profundidad.

Triangulacién

Este es el proceso mediante el cudl se calcula un determinado punto
P de un espacio fisico, a partir de dos imédgenes distintas en donde se
pueda apreciar el mismo punto [76].

[0] explica el sistema de triangulacién de la siguiente forma: “Su-
poniendo que tenemos dos cdmaras cuyos planos son exactamente coplanares
con cada uno, con exactamente los mismos ejes que estdn a una determinada
distancia, y con los mismos tamartios de los puntos focales f = f . También

se asume que los puntos principales cw.quwrda y cderecha han sido cali-

brados para tener las misma coordenas de pzxel en sus imdgenes izquierda y
derecha. [...]Asumiendo que las imagenes estdn alineadas a las filas y que cada
pixel de la fila de la cdmara de la izquierda estd alineado con cada pixel de la
cdmara de la derecha. También asumiremos que podemos encontrar un punto
P en el mundo fisico en las vistds de las imagenes de izquierda y derecha,
las cuales corresponden a las coordenadas x! —xv” [9]. En la figura 16 se
muestra lo explicado en este apartado.

La férmula 2.12 explica como obtener la profundidad en donde f es
la distancia focal, T es la distancia entre las dos camaras y x! —x7 es la
disparidad en el punto x izquierda y derechal9]:

Z= _T (2.12)
X]' _XT

Percepcidn de la profundidad del ojo humano.
El ojo humano percibe la profundidad de tres formas [34]:

1. Segtn las dimensiones relativas de los objetos.
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Figura 16: Triangulacién de una imagen [9]

1. Dimensiones de la imagen

Objeto de distancia
y volumen conocidos

Objeto desconocido
N

2. Estereopsia

Figura 17: Profundidad del ojo humano por: 1) Las dimensiones de la imagen
en la retina. 2)Por estereopsis[34]

2. Por paralaje.

3. Por estereopsis.

En la figura 17 se muestra la percepcién del ojo humano.
Determinacién de la distancia segtn las dimensiones relativas de
los objetos: Si una persona puede observar un determinado objeto y lo
puede ver con un solo ojo, puede determinar a que distancia se halla
segiin la dimensién que tenga su imagen en la retina [34].
Determinacién de la distancia por paralaje de movimiento: Cuan-
do una persona mueve su cabeza de un lado a otro las imdgenes de los
objetos cercanos se mueven rapidamente por la retina, mientras que las
imagenes de los objetos distantes quedan casi estacionarias [34].
Determinacion de la distancia por estereopsis: Permite determinar
las distancias relativas cuando el objeto es cercano. Debido a que la
distancia de los ojos se encuentra a poco menos de 5cm cada uno, las
imégenes de las dos retinas son diferentes, la unién de las dos imagenes
me permiten determinar la profundidad de la mismal34], tal como se

lograba con la triangulacién de la imagen.
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Figura 18: Capas de la retina [34] .

2.3.4 Anatomia y funcion de los elementos estructurales de la retina

La retina es una parte del ojo que es sensible a la luz, ella contiene los
conos y los bastones que son elementos que detectan la luz [34]. En la
presente seccién se describirdn los elementos estructurales de la retina.

Capas de la retina

Las capas de la retina son las siguientes[34]:

1. Capa pigmentada.

N

. Capa de conos y bastones.
. Capa limitante externa.
. Capa nuclear externa.

. Capa plexiforme externa.

N U1 A~ W

. Capa nuclear interna.

7. Capa Ganglionar.

8. Capa de fibras del nervio 6ptico.
9. Membrana limitante interna

La luz que ingresa en la retina atraviesa de abajo a arriba todoas la capas
de la misma como se muestra en la figura 18. La luz debe atravesar
todas las capas antes de alcanzar las células exitables [34].

Conos y bastones

Los conos y bastones son células que se encuentran en la retina, estas
células permiten descubrir determinados colores. Los conos descubren
colores especificos, mientras que los bastones pueden distinguir cual-
quier color que no sea rojo intenso. Cuando los conos y los bastones son
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Figura 19: Ojo humano [37] .

excitados, los impulsos nerviosos se transmiten por neuronas sucesivas
en la propia retina, y, finalmente, por las fibras del nervio éptico hasta
la corteza cerebral [34].

Los bastones son muy delgados ya que poseen un didmetro de unas
2 micras en las porciones més centrales de la retina y de 4 a 5 micras
en las periféricas. Los conos tienen didmetros de 1.5 micras en la févea
(porcién mas central de la retina) y de 5 a 8 micras en la periferia [34].

[34] explica el fenémeno de la formacién de la visién a nivel quimi-
co de la siguiente forma: “Las porciones sensibles de los conos y bastones
contienen productos quimicos sensibles a la luz que se descomponen cuando
quedan expuestos, aunque sélo sea a minimas cantidades de luz. Los pro-
ductos de descomposicion estimulan las membranas celulares de los conos y
bastones, desencadenando impulsos nerviosos que luego son transmitidos al
sistema nervioso. Los conos y bastones son neuronas modificadas y pueden
considerarse en realidad como formando parte del sistema nervioso”. Los co-
nos se encuentran en la févea, y los bastones en su gran mayoria se
encuentra en la mdcula [17]. En la figura 19 se muestra una imagen del
ojo con la févea y méacula.

2.3.5 Funcion de corteza visual primaria.

El sistema visual puede descubrir la organizacién especial de la escena
visual gracias a la corteza visual primaria [34]. Tal como lo describe
[34]: “Puntos especificos de la retina establecen conexion con puntos especi-
ficos de la corteza visual; las mitades derechas de las dos retinas se conectan
con la corteza visual derecha, mientras que las mitades izquierdas con la cor-
teza visual izquierda. La mdcula se halla representada en el polo occipital de
corteza visual y las dreas periféricas de la retina se representan por circulos
concéntricos cada vez mas lejos del polo occipital. [...]JEs en el centro de estd
region donde se halla representada la févea, que proporciona el grado mdximo
de agudeza visual”. En la figura 20 se puede apreciar el cértex visual
primario.
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Figura 20: cértex visual primario [34] .

Descubrimiento de lineas y contornos por la corteza visual primaria

Cuando una persona ve a un determinado objeto el cértex visual em-
pieza a relacionar los contrastes de la escena en la que estd observando
dicho objeto. Debido a que los objetos tienen un cambio de obscuro a
claro y viseversa, el cortex visual detecta estos cambios. La intensidad
de estimulacion que reciba el cortex visual depende del gradiente de
contraste, es decir, cuanto més neto sea el borde del contraste, y a mayor
diferencia de intensidad entre las zonas claras y obscuras, mayor serd
el grado de estimulacién del cértex visual primario [34].
Descubrimiento de la orientacién de lineas y bordes: Tal como lo
describe [34]: “La corteza visual ha de descubrir no sélo la existencia de
lineas y bordes en las diferentes zonas de la imagen retiana, sino también
la orientacién de cada linea o borde. [..]JEI cortex visual primario lo hace de
la siguiente manera. La corteza visual estd compuesta de miles de pequefias
columnas de neuronas, cada una de un didmetro aproximado de o.5mm, que
se extienden desde la superficie de la corteza hasta la profundidad a través
de sus seis capas. Cada columna de células es exitada por un borde o una
linea orientada en una direccion particular.[...] Asi, pues, cada pequefia zona
del cortex visual primario tiene miiltiples columnas, cada una de las cuales
responde especificamente a un borde orientado en una direccién determinada”

Andlisis nervioso del color

Tal como lo describe [34]: “Algunas células ganglionarias transmiten
sefales que proviene de conos sensibles al azul, al rojo y al verde, que-
dando asi representados los tres colores primarios”. Las combinaciones
de las células ganglionarias son las siguientes [34]:

1. Algunas células ganglionarias combinan informacién originada
en tres variedades de conos .

2. Dependiendo de las combinaciones las celulas ganglionarias res-
ponden de manera diferente a los colores. Unas responden positi-
vamente al azul, otras al verde, otras al amarillo, etc.

Percepcién de la intensidad luminosa

Segun [34] “La corteza visual primaria es excitada por: 1) los cambios bruscos
de la intensidad luminosa, en particular cuando estos cambios tienen lugar en
bordes netos, y 2) el movimiento de la imagen a través de la retina. Ambos
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estimulos producen una rdpida descarga de las células ganglionares. [...]JEstos
efectos muestran otra vez que la corteza visual primaria estd muy bien adap-
tada a la percepcion de las sefiales de contraste, a diferencia de la percepcion
de las sefiales constantes”
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CONTENT-BASED IMAGE RETRIEVAL

Content-based image retrieval, también conocido como CBIR, es la
aplicacion de técnicas de visiéon por computador para resolver el pro-
blema de recuperacién de imédgenes, ya que analiza los contenidos de
la misma. Para realizar este proceso buscamos en una base de datos
de imégenes, la cual es dividida en dos grupos: un grupo de entrena-
miento, que permite obtener las caracteristicas de las imdagenes, y el
grupo de verificacién, que permite comparar las caracteristicas extrai-
das de ambos grupos a fin de verificarlas (en el capitulo 6 del plan de
experimentacion se profundizard més en el tema).

En el presente capitulo se explicara algunas generalidades sobre
visiéon por computador, el problema de la visién por computador en
relacién con el cerebro y el ojo humano, debido a las limitaciones del
presente método de deteccién de imagenes con las caracteristicas de
interpretacién del ojo humano.

3.1 HISTORIA DE LA RECUPERACION DE IMAGENES
3.1.1  Visién por computador

La visién por computador es una rama de la Inteligencia Artificial que
permite percibir los objetos de una escena [68], para ello se disefian un
conjunto de algoritmos que posibilitan extraer sus componentes tales
como texturas, colores, entre otras. Mediante esta técnica se intenta di-
sefiar algoritmos capaces de detectar las caracteristicas de las imadgenes,
tales como [74]:

1. Modelado en 3 dimensiones.
2. Deteccién de rostros.
3. Autentificacién visual.

Para lograr la imitacién de el ojo humano los invetigadores en esta area
han estado desarrollando técnicas matematicas para la recuperaciéon
de imégenes [74], tales como filtros matematicos para el analisis del
contorno de la imagen, Content-Based Image Retrieval, entre otros.

Los modelos utilizados en visién por computador son usualmente
desarrollados en fisica y en graficos por computador. Mediante ellas se
intenta describir el mundo como lo miramos, tal como la reconstruccién
de las propiedades como iluminacién, forma y distribucién del color,
entre otras[74].

3.1.2  Aplicaciones de visién por computador

Algunas aplicaciones de esta técnica son [74]:

1. Deteccién de caracteres 6pticos: Lectura de cédigos postales escri-
tos, cartas y detecciéon automatica del ntimero de placa.

2. Inspeccién de maquina: Rapida inspeccién de las partes para ase-
guramiento de la calidad usando visién estereo con iluminacién
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especializada, para medir la tolerancia en alas de aviones o partes
de cuerpo del automévil o buscar los defectos en la construccién
acerera utilizando rayos X.

3. Imédgenes médicas: Registrar imdgenes pre-operativas e intra-
operativas o realizar estudios de largo plazo de la morfologia del
cerebro de las personas mientras envejecen.

4. Seguridad en automéviles: Detectar obstaculos inesperados tales
como peatones en las calles, bajo condiciones donde las técnicas
de vision activa como el radar no funcionan.

3.1.3 Historia de la visién por computador

Década de 1970: En esta época se inicia la investigacién en el 4rea
de visién por computador, ya que se da la necesidad de recuperar
la estructura tridimensional del mundo y usarla, como una forma de
entender el mundo a su alrededor, debido a la aparicién de nuevas
dreas del conocimiento como la robética. En esta area los primeros
intentos de entender la escena incluyeron las técnicas de extraccién de
bordes e inferir en la estructura 3D el objeto a partir de la estructura de
las lineas en 2D [74].

Se introdujeron tres niveles de descripcién de un sistema de procesa-
miento visual [74]:

1. Teoria computacional: Cudl es la meta de una tarea computacional
y cudles son los limites para resolver dicho problema.

2. Representaciones y algoritmos: Cudles son las entradas, salidas e
informacién intermedia representada, y cudles son los algoritmos
que son usados para calcular el resultado deseado.

3. Implementaciéon de Hardware: Cémo los algoritmos son represen-
tados en el Hardware actual.

Década de 1980: Durante esta década se puso mds atencién en las
técnicas matemadticas para realizar andlisis sobre las imagenes, en la
cual las mds importantes fueron las pirdmides de imagen, ya que nos
permiten realizar tareas como mezcla de imdgenes y procesamiento
a escala espacial de las imdgenes [74]. Luego se introdujo la técnica
conocida como wavelets, que como [20] lo explica:

"Wawvelets son familias de funciones que se encuentran en el espacio y se
emplean como funciones de andlisis, examinan a la sefial de interés para obte-
ner sus caracteristicas de espacio, tamafio y direccion”. Ademads, se investigo
mejores técnicas para deteccion de bordes y contorno [74].

Década de 1990: Durante esta época se realizé un gran esfuerzo para
resolver los problemas relacionados a la deteccién de imdgenes en movi-
miento. Después, se modelaron sistemas en 3D que fueron construidos
con tales técnicas. Surgié un nuevo campo llamado visién basada en
fisica, en donde se combinaba las medidas de color e intensidad de las
imdgenes con modelos fisicos de transporte de la radiacién y formacién
de imagen [74].

Década del 2000: Esa década se centr6 en la renderizacién de imé-
genes y otras investigaciones como punto de cruz, captura de luz y
renderizaciéon de luz [74].

En la figura 21 se puede apreciar el cuadro cronoldgico con los
eventos mas importantes que se mencionaron anteriormente.
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Figura 21: Fechas y eventos en el desarrollo de visién por computador [74]

feature wang uw irma ucid zubud average
color histogram 16,9 123 - BlLb 7.8 224
LF SIFT global search 372 315 27.7 317 7.0 27.0
LF patches histogram 179 146 24.9 58.0 24.4 28.0
LF SIFT histogram 256 21.4 30,8 504 18.3 20.3
inv. feature histogram (monomial) 19.2 129 558 53.8 7.8 2099
MPEGT: scalable color 25.1 13.0 - 60.7 322 32.7
LF patches signature 243 17.6 427 68.7 36.5 38.0
Gabor histogram 305 20,5 449 741 24.4 38.9
32x32 image 472 264 228 828 27.0 41.2
MPEGT: color layout 354 21.2 477 752 27.0 41.3
Xx32 image 5590 26.7 21.4 832 20.9 41.6
Tamura texture histogram 284 16.8 33.0 634 84.4 45.2
LE SIFT signature 35.1  20.9  99.3 584 20.0 46.7
gray value histogram 45.3 230 426 86.6 47.0 48.9
LF patches global 42,9 427 482 634 47.8 49.0
MPEGT: edge histogram 32,8 220 993 69.9 23.5 49.7
inv. feature histogram (relational) 38.3 236 392 832 93.9 55.6
Gabor vector 65.5 37.0 425 058 73.0 62.9
global texture feature 51.4 324 677 954 08.3 69.0

l'ace recognition and detection

Figura 22: Precisioén de los histogramas con las bases de datos[19] .

3.1.4 Problemas de Visién por Computador y la Vision Humana

En el capitulo 2 se explicé que tanto el cerebro humano como el ojo hu-
mano han surgido mediante los procesos de seleccién sexual y natural
respectivamente. Lo que quiere decir que ambos desarrollaron procesos
adaptativos durante billones de afios, desde la aparicion de la primera
especie que pudo distinguir el blanco y negro hasta el homo sapiens
actual. Uno de los mayores retos del drea de la visién por computador
es igualar o superar la capacidad de reconocimiento de los objetos en
un sistema de computador, debido a que actualmente no se ha logrado
obtener la precisién con la cual los seres humanos podemos reconocer
objetos. En la figura 22 se puede apreciar la precisién de los histogramas
en diferentes bases de datos. Mds informacién en el capitulo 4 sobre
histogramas y 6 de experimentacion.

Texture synthesis and inpainting

Computational photography

Feature-based recognition

MRF inference alzorithms
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Figura 23: Explicacién del proceso de Content-Based Image Retrieval [44]

3.2 PROCESO DE RECUPERACION DE IMAGENES

El proceso de CBIR consta de los siguientes pasos [44, 21]:

1. Adquisicién de imagenes: Obtencién de una imagen de una base
de datos .

2. Extraccion de Caracteristicas: Extraer las caracteristicas de las
imagenes para poder distinguirlas .

3. Coincidir: Se refiere a que las caracteristicas coincidan con el de
las imagenes que sean parecidas .

En la figura 23 se muestran los pasos de CBIR. Para mayor informacién
sobre los pasos que se van a seguir en este experimento referirse al
capitulo 6 de experimentacién.

3.3 CARACTERISTICAS DE LAS IMAGENES

Las imagenes estan formadas por tres elementos [26]:

* Color: Representa el conjunto de valores que permiten formar
los colores de las imdgenes en la luz visible. Los colores de ellas
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son producto de la combinacién de tres colores: rojo, verde y
azul. Mediante su variacién se puede formar cualquier color de
la naturaleza.

* Bordes: El contorno de los objetos que estdn dentro de las iméage-
nes.

¢ Texturas: Es el conjuto de propiedades que tiene una imagen.
Entre ellas tenemos: contraste, direccién, polarizacién, escala, etc.

3.4 METODOS Y APLICACIONES DE LA RECUPERACION DE IMAGE-
NES.

3.4.1 Meétodos de recuperacion de imdgenes

Los métodos de recuperacion de imdgenes son los siguientes [44]:

* Recuperacion a partir del color de las imdgenes: Mediante este
procedimiento se busca la similitud entre los elementos graficos
del corpus de datos con la finalidad de determinar la similitud
entre ellos. Para lograr este objetivo se comparan todas las imdge-
nes entre si para determinar los elementos de cada categoria del
corpus.

* Recuperacién a partir de la textura de las imdgenes: Similar al mé-
todo anterior, pero con la diferencia que se compara las texturas
de las imédgenes.

* Recuperacién a partir de la forma de las imagenes: Similar a los
métodos anteriores, pero con la diferencia que se compara las
formas de las imédgenes.

3.4.2 Aplicaciones de la recuperacion de imdgenes

Existen diversas aplicaciones de Content-Based Image Retrieval, las
mas relevantes son [25]:

1. Diagnéstico Médico: Permite el andlisis de imdgenes de las enfer-
medades y demds dolencias de los pacientes, a partir de tomogra-
ffas, radiologia e histopatologia.

2. Bisqueda web: Permite encontrar imdgenes en la web mediante
la formulacién de una btisqueda, con ello a partir de una imagen
se compara con las caracteristicas que se encuentran en la base de
datos de imagenes en el buscador web y se obtiene una respuesta.

3. Sistemas de Informacién Geogréfica: Mediante esta técnica se
pueden obtener las caracteristicas de las imagenes del suelo y
mediante algoritmos de Machine Learning se pueden reconocer
sus propiedades como calidad de cultivo, nivel de clorofila, entre
otras.
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HISTOGRAMAS DE COLOR Y DESCRIPTORES DE
COLOR

4.1 INTRODUCCION

En el capitulo anterior se explico los conceptos sobre visién por compu-
tador y el Content-Based Image Retrieval. Se describié el proceso de
CBIR, uno de los pasos es la obtencién de las caracteristicas de las
imdagenes, para ello utilizamos Histogramas de Color y Descriptores de
Color. En el presente capitulo se explicara los conceptos relacionados
con el tema.

4.2 TIPOS DE HISTOGRAMAS DE COLOR

Los histogramas son el conteo de datos coleccionados organizados
en un conjunto de bins, que son puntos que describen la intensidad
del color. Los histogramas pueden representar la distribucién de color
de una imagen o video. Estd técnica es muy aplicada en el drea de
visién por computador, tales como Detectar escenas de la transiciones
de video mediante el marcado cuando un eje y estadisticas de color
cambian de marco en marco[9], o la representacién de la distribucién
de color de una imagen. En la figura 24 y 25 se muestra un ejemplo
de un histograma de color. Como se puede apreciar en la figura 25,
se ha calculado los valores del histograma de la figura 24, en donde o
representa el valor del pixel mas obscuro, mientras que 255 es el pixel
mas claro.

4.2.1  Comparacidn entre dos histogramas

Es la habilidad de comparar dos imagenes a partir de un criterio
especifico para buscar caracteristicas similares. Hay que tomar en cuenta
que los histogramas tienen el mismo tamario [9].

Meétodos de comparacién

Método de correlacién: Este método nos permite determinar si las
imagenes son similares. Un resultado de 1 es un resultado perfecto,
-1 es el peor resultado y o no indica relacién entre los histogramas.
En la ecuacién 4.1 se muestra este método en donde H; (i) es el valor
del primer histograma en la posicién iy H’z(i) es el valor del segundo
histograma en la posicién i [9].

> H(D)xH, ()
d (H H)=—F (4.1)

correl 1 2 IZ H; (i)*H,Z(i)
i

Método de Chi-Cuadrada: En este caso un valor bajo representa una
mayor similitud con el histograma, un valor alto representa una menor
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Figura 24: Imagen de la cual se va a extraer el histograma .

0 255

Figura 25: Histograma de la imagen 24.
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similitud con el histograma y o es un resultado perfecto [9]. En la
ecuacioén 4.2 Hj (i) es el valor del primer histograma en la posicién i y
H; (i) es el valor del segundo histograma en la posicién i [9].

) (H1 (i) — Ha(i))?

Hy () 1 Ha () 4-2)

dchi—cuadrada(H1/H2) =

Método de Interseccién: En este caso un valor alto indica una mayor
similitud, mientras que un valor bajo indica una menor similitud. En la
ecuacion 4.3Hj (i) es el valor del primer histograma en la posicién i y
H; (i) es el valor del segundo histograma en la posicién i [9].

dinterseccion(H1, Hz) Zmln Hq (i), Ha(1)) (4-3)

Distancia Bhattacharyya: En este caso un valor bajo indica una ma-
yor similitud, mientras que un valor alto indica una menor similitud.
Un valor perfecto es o, mientras que un valor 1 es malo[9].

En la ecuacién 4.4H;(i) es el valor del primer histograma en la
posicién iy Hz (i) es el valor del segundo histograma en la posicién i

[9]-

chattacharyya (H] ’ HZ) =

Z¢” MHZ() (4-4)

S Hi (1) 3 Ha(1)

Distancia Euclidea: Este método me permite comparar un histogra-
ma con otro. En este caso si es un valor bajo indica un acierto, mientras
si indica un valor alto es un falso negativo. En la ecuacién 5.4 Hj (i) es
el valor del primer histograma en la posicién i y H, (i) es el valor del
segundo histograma en la posicién i [8].

devctidea(H1, Ha) = | Y (Hy (1) —Ha(1))? (4.5)
i1

Tipos de Histogramas

En esta subseccion se explicaré el histograma de Color RGB, HSV, YUV.

Histograma RGB: El histograma de Color RGB es el acrénimo de
Red, Green and Blue: Rojo, Verde y Azul, valores que permiten cons-
truir colores a partir de ellos, ya que su combinacién permite obtener
cualquier tono que se desee [70]. Es el histograma més utilizado en
graficos por computador y se aumenta o disminuye los valores de los
componentes en RGB para obtener un nuevo valor. Para la represen-
tacién de un color se lo describe como se se estuviese trabajando en
coordenadas cartesianas. [55].

Debido a que cada componente de RGB consta de 256 colores y cada
uno se puede combinar con cualquiera de los otros dos componen-
tes para obtener un determinado color, en total tenemos un valor de
16581375 colores que pueden ser creados a partir de la combinacién de
colores en RGB [70]. En la figura 26 se puede apreciar la representacién
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Blue «
¥4
/

Green

Figura 26: Representacién de la gama de colores RGB en el plano cartesiano
[41].

la distribucién de color en donde se puede ver la formacién de colores
mediante la combinacién de rojo, verde y azul [55].

Histograma HSV: El histograma HSV es el acrénimo de Hue, Satu-
ration and Value. Este histograma es el més cercano a la percepcién del
0jo humano. Tal como [73] lo explica: “El ojo humano percibe los colores
por excitacion de los mediante las células del iris: conos y bastones. La exita-
cién de los conos lleva a la percepcién del color, mientras que las células de los
bastones ayudan a la percepcion de varios niveles de gris. [...JEl histograma
de color HSV separa el componente de luminancia(Intensidad) de un pixel de
color para formar sus componentes de crominancia(tono y saturacion)”. Esta
representacion es ideal para el ojo humano, debido a que trabaja como
la separacién de los conos y los bastones[29].Por ello, cuando la luz
ingresa por la pupila mediante un canal, se encarga de dividir en tres
sefales que estimulan a los conos y los bastones que envian impulsos
al cerebro para que puedan analizar el color real [73].

En la representacién de los componentes del histograma el tono
especifica el componente cromatico, la saturacién indica el valor de pre-
dominancia del componente cromadtico y la luminancia es la intensidad
del color [73, 29].

La formacién de colores se representa de la siguiente forma: Tal como
[73], lo explica el componente cromético define el color por cambiar su
dngulo en un rango de [0,27]. Saturacién es la profundidad o pureza
del color y es medido como la distancia radial del eje central entre o en
el centro a 1 en el espacio. Finalmente, la intensidad es representada
por el eje vertical[29]. El la figura 27 se puede apreciar el espacio de
color hsv.

Histograma YUV: El espacio de color YUV es utilizado en los es-
tdndares de color para video analogo PAL, NTSC, SECAM [72]. Este
espacio de color separa la informacién del espacio de color RGB en
informacién de luminancia y crominancia que funcionan en las aplica-
ciénes de compresion [30].
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e 5

on

Figura 27: Representacion del histograma HSV. En donde V es representado
por el principal eje ortogonal del plano. El angulo representa el valor
cromatico, mientras que el radio representa el nivel de saturacion
(Pureza de color) [36].

Los componenetes de este espacio de color son Y para para represen-
tar la luminancia, o intensidad, la cual es adecuada para los artefactos
a blanco y negro. Los componentes UV representan la crominancia de
este espacio de color [22].

4.3 TIPOS DE DESCRIPTORES DE COLOR DEL ESTANDAR MPEG-7

La mayor parte de los descriptores de color se basan en el estdndar
MPEG-7, el cual fue creado por el grupo de expertos en movimiento
de imagenes -MPEG en inglés- que se encuentra dentro de la ISO. Este
descriptor se convirtié en el estindar multimedia por excelencia en
el afio 2001 debido a que describe contenido multimedia al adjuntar
metadatos al mismo [54].

4.3.1 Caracteristicas del estdndar MPEG-7

Este estdndar se encarga de describir las caracteristicas del contenido
multimedia, de esta forma los usuarios pueden buscar, consultar y
obtener el mismo de una forma muy efectiva. El proceso MPEG-7
incluye extraccién de caracteristicas, la descripcién del objeto y la
aplicacién utilizando la descripcién del contenido multimedia que se
encuentra dentro del mismo [54].

Los ejemplos de btisqueda de MPEG-7 son [54]:

1. Audio
2. Gréficos
3. Imagen
4. Video

En la figura 28 se puede apreciar el proceso mencionado anteriormente.
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Figura 28: Ejemplo de extraccion de MPEG-7 [54].

Extension
Description Definition Language |~ Description
Tags <scene id=1>
4 <time> ...
o N e f <annotation>
Definition " Instantiation /

<fscene>

Descriptors Description Schemes

Encoding & Delivery

- Structuring

® g

&) ©@

Binary representation

i

Figura 29: Principales elementos de MPEG-7 [54].

4.3.2  Descripcion técnica del estdndar MPEG-7
Las principales herramientas para implementar el estdindar MPEG-7
son [54]:

1. Descriptores

2. Esquemas de descripcion.

3. Lenguaje de definicion de descripcion

En la figura 29 se muestra los principales elementos de MPEG-7

Descriptores y esquemas de descripcion

Un descriptor define la sintaxis y semdntica de cada caracteristica,
como el color de un histograma, mientras que un esquema de descrip-
cién especifica la estructura y semantica de las relaciones entre sus
componentes que pueden ser descriptores y esquemas de descripcién

[54].
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Lenguaje de definicién de descripcion

Este lenguaje permite la creacion de nuevos descriptores y esquemas
de descripcion MPEG-7. Permite la extensién y modificacién de los
esquemas de descripcion existentes. Este lenguaje utiliza el formato
XML para ser definido [54].

Formato binario para el formato MPEG-7

Como [54] lo explica: “Las descripciones textuales MPEG-7(Archivos XML)
tienden a hacerse muy grandes y en consecuencia muy ineficientes. Esa es la
razon el estindar MPEG-7 define un formato binario, BiM, que permite la
transmision y compresion de las descipciones. Actualmente, BiM puede ser
utilizado para comprimir cualquier documento XML".

Aplicaciones MPEG-7

Las aplicaciones son las siguientes [54]:
1. Vigilancia de trafico
2. Compras.

Edicién multimedia

Periodismo

Entretenimiento en casa

AN L

Comercio electrénico

7. Seleccion de transmision de medios

4.3.3 Tipos de descriptores para imdgenes

En esta seccién se describird los tipos de descriptores para imagenes:
los descriptores de color, los descriptores de textura, los descriptores de
forma, descriptores de movimiento y descriptores de localizacién [5].

Descriptor de color

Color Space: “Color space consiste en un tipo de datos que especifica el
espacio de color en el cual se expresan o trabajan los otros descriptores de
color. Los espacios de color que contemplan son los siguientes: "[5]

1. RGB

2. YCbCr
HSV
HMMD

Matriz de transformacion lineal con referencia a RGB

AN

Monocromaético
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Color Quantization: Como lo describe [5]: "Este descriptor es el mds
conveniente para ser utilizado en imdgenes o zonas de ellas, en las cuales un
pequefio niimero de colores es suficiente para caracterizar la informacién cro-
mdtica de la region determinada. Seria aplicable por ejemplo en imdgenes de
banderas o marcas determinadas. En este caso la cuantificacién se usa para
extraer un reducido niimero de colores que sean suficientes como para carac-
terizar la imagen o region. También se calcula una coherencia espacial entre
estos colores y donde estdn situados, cosa se utilizard en algoritmos de simili-
tud.”

Color Scalable color: Como lo describe [5] : “Este descriptor consiste
en un histograma de color en el espacio HSV, codificado con una medida de
Haar. Su representacion se puede escalar de manera que se adecue lo mdximo
al tamafio de datos con el que se quiere trabajar. Este descriptor es 1itil en
comparaciones imagen-imagen o en biisquedas basadas en caracteristicas de
color. La fiabilidad de la bisqueda aumenta proporcionalmente al mimero de
colores distintos que se tengan en cuenta en el histograma.”

Color Layout: Este descriptor de color representa la distribucién de
color de las imdgenes en una forma muy compacta [4]. Para calcular el
presente descriptor de color se realiza los siguinetes pasos [29]:

¢ Calcular los bloques CLD: En este paso la imagen es dividida
en 64 bloques de pixeles. La altura y el ancho de cada bloque
son calculados al dividir el alto y el ancho de la imagen en 8.
Este proceso es desarrollado por los tres componentes del espacio
de color en RGB y de esta forma obtendremos 3 matrices de 64
bloques.

* Representacion de la selecciéon de color: Cada bloque debe tener
un solo color. Para seleccionar el color representativo, los valores
de los pixeles en los bloques son promediados, como se puede
apreciar en la figura 30. Luego de ello, cada matriz de 8x8 es
transformada al espacio de color YCbCr. En el capitulo 6 se
explica como transformar un espacio de color de RGB a YCbCr *

¢ Tranformada discreta del coseno: Antes de revisar la transformada
discreta del coseno, revisaremos algunos conceptos previamente.

Transformada de Fourier: Como lo describe [66]: “Las series de Fourier
pueden describir cualquier sefial 1itil para la ingenieria en un tiempo finito y
cualquier sefial periddica para cualquier tiempo como una combinacion lineal
de senoides. Pero no tiene la posibilidad de describir sefiales aperiédicas para
todo el tiempo”. Por esa razén la transformada de Fourier nos permite
describir sefiales periédicas en tiempo discreto como en tiempo conti-
nuo. En este caso se explicard la transformada de Fourier en tiempo
discreto.

Transformada de Fourier en tiempo discreto: La transformada de
Fourier en tiempo discreto trabaja con un muestreo de la sefial, a dife-
rencia de la transformada de Fourier en tiempo continuo, que trabaja
con la frecuencia de la funcion. La férmula 4.6 muestra la descripcion
matematica de la transformada de Fourier en tiempo Discreto, en donde

YCbCr es un espacio de color que tiene las mismas caracteristicas de YUV, la diferencia
es que se aplica al estdndar digital 72.
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x[n] es el valor de la sefial original, j es v/—1 y n es el contador del
sumatorio [66].

(o]

X(F) = Z x[n]exp(—j2mn) (4.6)

n=—oo

Transformada discreta de Fourier: La transformada discreta de Fou-
rier es una transformada utilizada en el andlisis de Fourier. A diferencia
de la transformada de Fourier en tiempo discreto, esta transformada es
finita. La transformada discreta de Fourier esta definida por la férmula
4.7 en donde N es el nimero de muestras obtenidas de una senal, i
representa v/—1 y k representa el conjunto de valores que puede tomar

n [9].

= 2mi
fi = Z Xn * eXp (—Nkn> (4-7)

n=0

Transformada discreta del coseno: Estd transformada es una varian-
te de la transformada discreta de Fourier, debido a que la transformada
discreta del coseno nos proporciona valores reales los cuales nos permi-
ten representar la codificacién de datos|[9].

Para el Color Layout Descriptor utilizamos las tres componentes
de la imagen (Y, Cb y Cr) que son transformados a tres matrices de
coeficientes DCT de 8x8 [4]. La transformada discreta del coseno esta
dada por la siguiente férmula 4.8 [29].

M—1N-1

m(2m+1 n(2n+1
Ck = XpQ&gq Z ZAmn*cos ( M )p*cos ( N )q (4.8)

m=0 n=0
Donde
1. Amn es el coeficiente para las posiciones p, q de la matriz DCT.
2. M es el nimero de filas de la matriz.
3. N es el nimero de columnas de la matriz.

4. ®p Y &g son constantes donde los valores se calculan de la si-
guiente forma.

ﬁ Sip=0
Xy =
"l VR sii<p<M-T
ﬁ Sip=0

Xg =
Tl VR osii<p<N—i

¢ Recorrido en zig-zag: Este proceso nos sirve para localizar los
componentes de baja frecuencia de la imagen que se encuentran
en la parte superior izquierda de la matriz.[8]. Usualmente, el
CLD emplea los primeros 6 componentes del color Y, y tres
componentes de Cb y Cr [29]. En la figura 31 se puede apreciar el
recorrido en zig-zag de la imagen.
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(&) Original image (b) Image with represen-
tative colour selected

Figura 30: Resultado de aplicar la seleccion del color representativo de la ima-
gen en el espacio de color RGB2g .
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Figura 31: Recorrido en zig-zag aplicado a Y, Cb y Cr del color de la imagen
representativo[y5] .

Color Structure Descriptor: Como lo describe [5]: “Este descriptor
caracteriza la distribucién de los colores en una imagen. Construye una espe-
cie de histograma de color, en el cual tendrdn mayor importancia los colores
que mds se reparten por la imagen. El descriptor divide la imagen en blogues
de 8x8 pixeles y analiza dentro de estos bloques los distintos colores que apa-
recen, incrementdndolos ast en el histograma. A diferencia de un histograma
de color, permite distinguir entre dos imdgenes que tengan la misma canti-
dad de pixeles de un color pero con distinta distribucion de estos pixeles. Este
descriptor es 1itil para comparaciones imagen-imagen y afiade funcionalidades
distintas a las del histograma de color que permiten mejorar la biisqueda de
similitud en determinados tipos de imdgenes, como por ejemplo las imdgenes
de naturaleza.”

GoF/GoP Color (Group of Frames/Group of Pictures): Este descrip-
tor se aplica a secuencias de video o de imégenes fijas. Este desciptor
da la posibilidad de calcular tres formas distintas este histograma de
color [5]:

1. Histograma promedio: “Toma de cada imagen de la secuencia el pro-
medio de los valores del histograma” .

2. Histograma de mediana: “Toma de cada imagen de la secuencia el
valor central del conjunto de valores del histograma”.

3. Histograma de interseccién: “Toma de cada imagen de la secuencia el
minimo del conjunto de valores del histograma, para asi ver cudl es el
color “menos comiin” en el conjunto de imdgenes”.
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Descriptores de textura

Textura Homogénea: Como lo describe [5] : "Este descriptor emergié
como una importante herramienta a la hora de buscar y escoger dentro de
grandes colecciones de imdgenes de gran similitud visual. Este descriptor uti-
liza un banco de 30 filtros que permite obtener una afinada descripcion de las
distintas texturas de la imagen para poder comparar de esta manera con las
de otras.”

Busqueda de texturas: Como lo describe [5] : “Este descriptor especifica
la caracterizacion perceptiva de una textura, la cual es similar a la caracteri-
zacion de ella que hace un ojo humano, en cuanto a términos de regularidad,
tosquedad y direccionalidad. Es 1itil para biisquedas y clasificaciénes a “grosso
modo” de texturas.”

Histograma de bordes: Como lo describe [5]: “El Edge Histogram es
un descriptor que nos facilita informacion sobre el tipo de contornos o bordes
que aparecen en la imagen. Trabaja dividiendo la imagen en 16 sub-imdgenes y
es capaz de analizar en ellas el tipo de bordes existentes con el uso de distintos
filtros que le permiten diferenciar si son bordes horizontales, verticales, obli-
cuos o aleatorios. Su utilizacion principal es la comparacién imagen-imagen,
especialmente en imdgenes de naturaleza con una gran nouniformidad de con-
tornos. Su uso es muy 1itil también en combinacién con el de otros descriptores
como por ejemplo el histograma de color.”

Descriptores de forma

Forma de la regién :Este descriptor permite clasificar las imagenes de
acuerdo a la regién de la misma [5].

Forma del contorno :Este descriptor permite clasificar las imagenes
de acuerdo al contorno de la misma[s].

Forma 3D : Este descriptor permite clasificar las imdgenes de acuerdo
a la malla de las imédgenes en 3D [5].

Descriptores de movimiento [5]

Movimiento de cdmara : “Es un descriptor que da informacion sobre los
movimientos que efectiia la hipotética cdmara que toma la secuencia de imd-
genes.”

Movimiento de trayectoria : “Este descriptor nos permite analizar la
trayectoria de un objeto en una secuencia de imdgenes, la cual se consigue
con la localizacién en tiempo y espacio de un punto representativo del objeto
determinado.”

Movimiento parabolico :“Consiste en describir el movimiento de ciertos
objetos en una cadena de imdgenes. Estos objetos se definen como regiones
en la imagen, y su movimiento se registra de una manera compacta como un
conjunto de pardmetros. Este descriptor permite diferenciar numerosos tipos
de movimiento elementales como translaciones, rotaciones, 'zooms’, de manera
que cualquier otro movimiento se puede especificar como una combinacion de
estos.”

Movimiento de actividad : “Se trata de un descriptor que intenta eva-
luar la “intensidad de la accion’ en una secuencia de imdgenes, de manera
parecida a como lo percibiriamos nosotros los humanos. Es decir, aportar infor-
macion que permite diferenciar escenas lentas, rdpidas, a cdmara lenta, etc.”
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Descriptores de Localizacion [5]

Localizacién de region : “Este descriptor permite la localizacion de deter-
minadas regiones en una imagen.”

Localizacién temporal espacial : “Es como el de localizacion de region
pero aplicado a secuencias de imdgenes de manera que localiza determinadas
regiones analizando tiempo y espacio.”

4.3.4 Otros descriptores

En esta seccién se explicara otro tipo de descriptores distintos a MPEG-
7: SIFT, SURF y ASIFT.

SIFT

SIFT describe la forma local de la region mediante el histograma de
bordes [79]. En este descriptor a una imagen se le transforma la infor-
macién en coordenadas invariantes de escala y rotacién [63].

Este descriptor de color permite detectar [43]:

1. Deteccién extrema de espacio escala.
2. Localizacién de puntos clave.

3. Asignacién de orientacion.

4. Descriptor de puntos clave.

La férmula 4.9 es para el cdlculo de éste histograma en donde go es un
kernel Gausiano isotrépico 21 en donde I representa la imagen y o2
representa la varianza de la imagen, x es la coordenada espacial y o es
la coordenada escalada [80].

G(x;0) £ (go*I)(x) (4.9)

SURF

Surf esta inspirado en SIFT y usa la suma de las respuestas Wavelet
Haar y la matriz Hessian [6, 63]. Comparado con otros descriptores,
el desempefio de SURF es muy superior debido a que usa célculo de
gradientes, las mismas le ayudan a reducir el efecto de los cambios
fotométricos [6].

SUREF sigue los siguientes pasos [63]:

* Deteccién de los puntos de interés.
¢ Localizacién de los puntos de interés
* Descripcién de los puntos de interés.

* Matching.

ASIFT

ASIFT es muy parecido a SIFT. Con la diferencia de que éste método
simula tres parametros [63]:

1. Zoom
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2. Angulo de la cdmara en latitud.

3. Angulo de la cdmara en longitud.
Para ello siguen estos pasos[63, 61]:

¢ Afinacién de la aproximacién local.

¢ Simulacién de distorciones.

* Matching.

4.4 REDUCCION DE LA DIMENSIONALIDAD

La reduccién de la dimensionalidad de los datos se la realiza con la
finalidad de reducir el tiempo y los recursos computacionales requeri-
dos para procesar los datos de los descriptores y/o de los histogramas.
Debido a que cuando se leen los datos de las imagenes se obtienen n
dimensiones que van a ser procesados con la finalidad de resolver el
problema de clasificaciéon de las mismas, el tiempo y los recursos que
se necesitan para procesarlas es demasiado alto. Por ello se reducen sus
dimensiones para que el problema del procesamiento al momento de
utilizar los recursos y el tiempo sea disminuido al minimo posible.
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TECNICAS DE MACHINE LEARNING

5.1 INTRODUCCION

Machine Learning es una combinacién entre ingenierfa, ciencias de la
computacién y estadistica que nos permite clasificar datos en bruto [35].
La definicién formal segtin el profesor de la Universidad de Carnegie
Mellon, Tom Mitchell dice: "Nosotros decimos que una mdquina aprende
con respecto a una determinada tarea T, con una métrica de desemperio P, y un
tipo de experiencia E, si la fiabilidad del sistema mejora su desempefio P, en la
tarea T, siguiendo la experiencia E. Dependiendo como especificamos T, P y E,
la tarea de aprendizaje puede ser mineria de datos, descubrimiento auténomo,
etc. [...]Machine Learning busca las mejores arquitecturas computacionales y
algoritmos que pueden ser utilizados eficientemente para capturar, almacenar,
indexar, retornar y mezclar estos datos, como miiltiples subtareas de aprendi-
zaje pueden ser orquestadas en sistemds mds grandes”. Las dreas en donde
puede ser aplicado Machine Learning son entre otras[59]:

1. Psicologia.

2. Economia.

3. Biologia.

4. Teoria de control.

En el presente capitulo se describira la naturaleza del conocimiento, los
tipos de aprendizaje, como elegir un algoritmo adecuado para resolver
un problema puntual y los esquemas de votacién Borda.

5.1.1 Naturaleza del conocimiento

Segun [85]: “"Conocimiento viene de la accion de conocer: Tener la idea o la
nocion de una persona o cosa”, para llegar a ello debemos seguir este
proceso:

1. Adquirir datos: Proceso mediante el cual se obtienen datos me-
diante impulsos externos: Vista, oido , gusto, tacto.

2. Proceso de generacién del conocimiento: Procesamiento de los
datos en el cerebro humano.

3. Conocimiento generado: Una vez que se procesan los datos, se em-
piezan a relacionar patrones de los mismos, los cuales producen
un entendimiento de los datos y su posterior interpretacion.

El proceso que se mostré anteriormente explica como se genera el
conocimiento dentro del cerebro humano, el mismo nos posibilita in-
terpretar datos de diversa indole, lo cual nos permite tomar decisiones.
Sin embargo, el cerebro humano es muy fragil debido a que sus cone-
xiones nerviosas se suelen afectar con el tiempo. Ademads, el criterio
humano para el andlisis de datos es totalmente subjetivo, debido a que
los analiza de acuerdo con su experiencia.
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5.1.2  Machine Learning y la naturaleza del conocimiento

Debido a que el ser humano no puede analizar objetivamente los datos
y el conocimiento se puede perder con el tiempo, se ha buscado la forma
de mantenerlo e interpretarlo de modo mucho mas objetivo. Para ello
se crearon algoritmos inteligentes para la adquisicién automatica del
conocimiento y su posterior interpretacién, por ello se desarrollaron los
algoritmos de machine learning [3]. Para la creacién de estos algoritmos
utilizamos estadistica, debido a que nos permite identificar patrones de
la informacién coleccionada [35].

52 METODOS DE MACHINE LEARNING
5.2.1 Tipos de aprendizaje

Los tipos de aprendizaje de Machine Learning son: Aprendizaje super-
vizado y no supervizado.

5.2.2  Aprendizaje Supervizado

Aprendizaje supervisado es una técnica que utiliza datos etiquetados
para predecir que valores apareceran de un conjunto de datos no cla-
sificados. En este tipo de aprendizaje nosotros definimos que tipo de
valores tienen que ser etiquetados antes de pasar por este proceso. Te-
nemos que permitir que nuestro algoritmo de aprendizaje supervizado
aprenda estos valores para reconocer los patrones de cada categoria.
Cuando aparece un nuevo valor el algoritmo de aprendizaje trata de
reconocer su etiqueta [68]. En la figura 32 se muestra un conjunto de
vinos de cava y champagne que fueron clasificados mediante este algo-
ritmo, para ello se trabajo en pares, lo que permitié determinar a que
categoria pertenece cada uno [42].

5.2.3 Aprendizaje no supervisado

Es una técnica que trabaja con datos que no estan etiquetados. Mediante
esta técnica podemos clasificar los datos que no han sido etiquetados,
para ello buscamos los patrones del conjunto del sistema [68]. En la
figura 33 se puede apreciar este tipo de aprendizaje ya que utilizando un
determinado tipo de algoritmo de esta drea puede buscar los patrones
de cada una de las etiquetas de los datos.

5.2.4 Conjunto de entrenamiento y prueba para aprendizaje supervizado .

Cuando trabajamos con Machine Learning utilizamos un conjunto de
datos para poder clasificarlo de alguna manera. A este conjunto de
datos se lo divide en dos subconjuntos, el uno de entrenamiento y el
otro para pruebas [9].

El conjunto de entenamiento nos sirve para que el algoritmo pueda
aprender los patrones del conjunto de datos, para que de esta forma el
sistema tenga una referencia para poder clasificar los datos.

El conjunto de prueba nos permite comparar este subconjunto de
datos con los datos del conjunto de entrenamiento con la finalidad
de verificar la eficiencia del algoritmo, para ello se compara cada
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no etiquetados [1].
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elemento del conjunto de prueba con todos los elementos del conjunto
de entrenamiento. Esta relacién se puede definir mediante la siguiente
ecuacion matemadtica que representa el producto cartesiano de dos
elementos tales que AxB = {(a,b)laeA AbeB}[52]5.1 :

{a/ b}x{bl CI d} = {(a/ b)/ (al C)/ (a/ d)/ (b/ b)/ (b/ C)/ (b/ d)} (5'1)
5.2.5 Conjunto de entrenamiento para aprendizaje no supervizado

El conjunto de entrenamiento de aprendizaje supervisado es muy pare-
cido a la definicién del conjunto de entrenamiento para aprendizaje no
supervizado con algunas diferencias. La primera es que los datos no
son etiquetados como en el subconjunto de entrenamiento del apren-
dizaje supervisado. Segundo, los datos son clasificados de acuerdo a
patrones de comportamiento comunes. La tercera diferencia es que no
se divide en los dos subconjuntos de datos test y train.

Debido a que el conjunto de datos posee elementos que atin no han
sido etiquetados, se requiere un método que permita determinar a que
categoria pertenece cada uno de ellos. Por esa razén, se utiliza una
técnica conocida como clustering, que permite clasificar los datos no
etiquetados. Dependiendo del algoritmo que vaya a ser utilizado se
manejaran las siguientes técnicas tales como reglas de asociacién en
el algoritmo a-priori, clustering en kmedias, etc [35]. En el presente
capitulo se describird la técnica de clustering.

5.2.6 Algoritmos de Machine Learning

Naive Bayes

Naive Bayes es un método de clasificacién supervizada que se basa en
la teorfa de decisiéon bayesiana, la cual escoge los datos del subconjunto
en base a la mayor probabilidad de los elementos que se tenga, para ello
utilizamos la regla de Bayes que nos permite determinar la probabilidad
entre varios elementos del corpus. A partir de ello se puede determinar
a que categorfa pertenece el elemento.

La férmula 5.2 permite determinar a qué categoria pertence el dato,
en donde p(x,ylci) es la probabilidad de que se produzca la ocurrencia
de c; dados los puntos x,y, p(ci) es la probabilidad de ocurrencia de

ci [35]:

p(x,ylei)plei)

P y) (5-2)

pleilx,y) =

Arboles de decision

Es un método de clasificacién supervizada que como lo explica [9]:
“El drbol encuentra una caracteristica en los datos y los mezcla(threshold)
en el nodo actual para luego dividir los datos en clases separadas. Los datos
son divididos y se repite el procedimiento recursivamente tanto en las ramas
derechas como en las izquierdas del drbol. A pesar de que no tiene el mejor
desempeiio, es el mds rdpido y tiene la mds alta funcionalidad”

Como lo describe [45]: “Para el proceso de clasificacién de este tipo de
aprendizaje su formulan preguntas, las cuales serdn buscadas dentro de cada
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Figura 34: Arboles de decision de un sistema de informacién de un bando [18].

nodo. Ya que las prequntas se encuentran contenidas en cada nodo, y cada
nodo interno apunta a un nodo hijo para intentar responder a la prequnta
formulada. Las prequntas son tratadas como si fuese un drbol donde el ca-
mino escogido dependerd de las respuestas elegidas. Las preguntas son muy
sencillas, tan solo se pueden responder con un si o un no”. En la figura 34
se puede apreciar un ejemplo sobre los drboles de decision.

K-Medias

K-Medias es un algoritmo de aprendizaje no supervisado creado por
McQueen en 1967 que utiliza el método de clustering para clasificar
varios elementos que no pueden ser divididos en varios conjuntos de
datos, debido a que no pueden ser etiquetados [12]. Tal como lo explica
[12] “Es el proceso de agrupar datos en clases o clusters de tal forma que los
objetos de un cluster tengan una similaridad alta entre ellos y baja con objetos
de otros clusters”, para ello utiliza varios patrones de comportamiento
en los datos que determinardn a qué categoria pertenecen los datos
[2]. Los centroides se relacionan con este algoritmo y su relacién serd
explicada a continuacién.

Tal como lo explica [12] “El nombre de K-Medias viene porque representa
cada uno de los clusters por la media (0o media ponderada) de sus puntos, es
decir, por su centroide. La representacion mediante centroides tiene la ventaja
de que tiene un significado grdfico y estadistico inmediato. Cada cluster por
tanto es caracterizado por su centro o centroide que se encuentra en el centro
o el medio de los elementos que componen el cluster”.

El algoritmo de K-Medias se ejecuta de la siguiente forma [9]:

1. “Las entradas son un conjunto de datos y el niimero de centroides K”
2. “Asignar aleatoriamente las posiciones de los centroides”
3. “Mover los centroides a los datos que son parecidos”
4. "Sino se han clasificado los elementos regresar al paso 3”
Los problemas que se producen con este algoritmo son [9]:

* “K-Medias no garantiza encontrar la mejor solucién para posicionar los
centroides. Sin embargo, garantiza hallar alguna solucion”

* “K-Medias no garantiza cuantos centroides se deban usar. La respuesta
varia de acuerdo a su niimero”
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o “K-Medias presume que los datos han sido normalizados”

Las soluciones propuestas para minimizar el error son las siguientes

[9]:

* “Ejecutar K-Medias varias veces, cada una con diferentes posiciona-
mientos de los centroides”

* “Comenzar con un centroide y luego aumentar el niimero de centroides
hasta que la solucion sea convergente”

5.2.7 Cdmo elegir un algoritmo de Machine Lerning para resolver un pro-
blema puntual

Todo depende de la necesidad puntual que tengamos. Por ejemplo, si
deseamos clasificar un conjunto de datos desde cero, entonces necesita-
remos un algoritmo de clasificacién no-supervizada, pero si deseamos
clasificar en base a los datos que se encuentran en un corpus, lo mejor
es utilizar clasificacién supervizada [35].

5.3 K-NEAREST NEIGHBORS

Los K-Vecinos mas cercanos es la técnica de aprendizaje supervizado
mas simple, debido a que utiliza un sistema de votacion para clasificar
los datos[9], este es el primer algoritmo disefiado para Machine Lear-
ning que trabaja con valores numéricos y nominales que definirdn a
que categorias pertenecen cada uno de los datos [35]. Para ello utiliza
el conjunto de datos de prueba etiquetados que serdn utilizados en el
proceso de clasificacién. Para lograr este objetivo se utilizan las distan-
cias Euclidea, Manhattan, etc. que permitiran definir a qué categorias
pertenecen datos que han sido analizados. Estas distancias buscan la
menor distancia entre dos elementos. Para ello se compara el elemento
elegido del conjunto de prueba con todos los elementos del conjunto de
entrenamiento para que de esta forma se pueda determinar la menor
distancia entre categorias y asi saber a cual pertenece.

Seleccion de datos

Previamente, en la seccién 3.3, se explicé como funcionan tanto el con-
junto de entrenamiento como el conjunto de prueba para aprendizaje
supervizado, para ello se utiliza un corpus de datos que sera dividido
en dos partes: una para entrenamiento y otra para pruebas. Mediante
estos dos conjuntos de datos se aplicard el algoritmo de los K-Vecinos
maés cercanos [35]. El conjunto de entrenamiento etiqueta a sus ele-
mentos para que de esta forma puedan ser clasificados, debido a que
cada etiqueta del conjunto de prueba determinaré la categoria a la cual
pertenecen las imégenes.

Aplicacion de K-Vecinos al conjunto de entrenamieno y de pruebas.

Una vez que ha seleccionado los datos se procede a aplicar el algoritmo
de los k-vecinos més cercanos, el cual compara todos los elementos del
subconjuto de test con todos los elementos del subconjunto de train
con la finalidad de obtener un conjunto de votaciones, las cuales nos
permitirdn determinar a que categoria del subconjunto de datos perte-
nece el dato que esta siendo analizado [35]. Para lograr ello utilizamos
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las siguientes férmulas matematicas: la férmula 5.3[46] es la medida de
distancia absoluta, la férmula 5.4 representa a la distancia euclidea.

N
dalxy) =) Ixi—yil (53)
i1

N
de(x,y) =D \/(xi—yi)? (5-4)
i1

Una vez que se ha aplicado alguna de las férmulas expuestas con
anterioridad, se busca la distancia mds pequefia, ella nos muestra a que
categorfa pertenece el dato.

Procedimiento que se utiliza en éste método

Una vez que se ha elegido el conjunto de datos y la media de la distancia
que se utilizard en este proceso, se procede a aplicar el algoritmo al
conjunto de datos que serdn analizados. Una vez que se haya dividido
el corpus en subconjuntos de test y train se les aplica la distancia para
buscar el punto mds cercano entre los dos puntos. Recordemos que
cada distancia tiene un resultado diferente, por lo que hay que ser muy
cauteloso en la forma en como se realiza el experimento.

Un corpus de datos puede tener subgrupos de elementos, los cuales
tienen caracteristicas comunes que permiten descubrir que patrones
tiene cada uno, con la finalidad de obtener un determinado valor
que nos permitird definir a que categoria del subconjunto de datos
pertenece.

Los pasos descritos por [46] para calcular los K-Vecinos mds cercanos
son los siguientes:

» “Almacenar los valores de salida del vecino mds cercano M para consul-

tar el escenario q en el vector r={ e 3, vMal repetir el siguiente

bucle M veces:”

1. “Ir al siguiente escenario s* en el conjunto de datos, donde i es la actual
iteracion dentro del dominio {1,....,.P}”

2. “Si g no estd en el conjunto de datos 0 q < d(q,s'); q « d(q,s');t <

17
01

3. “Iterar hasta que hayamos alcanzado el final del conjunto de datos (i.e.
i=P)

4. “Almacenar q en el vector c y t en el vector r”

e “Calcular ln media aritmética alrededor de r como muestra la ecuacion
R4
5.5

r= Y (5.5)

* “Retornar el valor r del escenario q”
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Figura 35: Etiquetas, namero de besos y namero de peleas [35].

Ventajas y desventajas de K-Vecinos mds cercanos

Las ventajas de este algorimo son [35]:

1. Alta precision.

2. Insensible a presiones externas.
3. No se asume ideas previas a los datos

Las desventajas de este método son [35]:

1. Computacionalmente caro.

2. Requiere mucha memoria.

Ejemplo de K-Nearest Neighbors

El siguiente ejemplo intenta clasificar un conjunto de peliculas en dos
categorias, las cuales son romance y accién, para ello se utilizan dos
variables que determinaran a qué categoria pertenecen: niimero de
patadas y de besos. Tal como se puede apreciar en la figura 35 se han
definido un conjunto de elementos que muestran el ntimero de patadas
y besos de cada pelicula, asi como la categoria a la cual pertenecen.
En la figura 36ha aparecido una pelicula que deseamos que sea clasi-
ficada en alguna de las mismas que fueron mencionadas anteriormente.
Los tnicos datos que permiten la clasificacién de la misma son el ni-
mero de patadas y el de besos tal como se puede apreciar en la figura

36 [35].

Finalmente, se comparan los datos de la pelicula que aun no ha sido
clasificada con los datos que previamente fueron aprendidos por el
algoritmo. Para ello calculamos la distancia euclidea con los elementos
que los datos nos han proporcionado. La figura 37 muestra el cdlculo
de las distancias entre los elementos. Segtin los resultados obtenidos la
pelicula pertenece a la categoria de las peliculas romdnticas ya que las
distancias con el resto de las categorias obtenidas son: 20.5, 18.7 y 19.2

respectivamente.
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Kevin Longblade

Robo Slayer 3000
Amped Il

of kicks in the movie

Figura 36: Conjunto de datos de las peliculas que van a ser clasificadas [35].

Movie title Distance to movie “?”

California Man 20.5

He’s Not Really into Dudes 18.7

Beautiful Woman 19.2

Kevin Longblade 1153
Robo Slayer 3000 117.4
Amped Il 118.9

Figura 37: Célculo de las distancias [35].

54 T]:ZCNICAS DE COMBINACIéN DE CARACTERISTICAS: ESQUEMAS
DE VOTACION BORDA

5.4.1 Sistemas de votacion

Los sistemas de votacién datan del siglo XVIII y han sido aplicados
en varias dreas como politica, informadtica, etc [69]. El marqués de
Condorcet y el matematico francés Jean-Charles Borda disefiaron dos
procedimientos de votacién, con la finalidad de desarrollar un sistema
que permita que se puntuen a todos los candidatos de mayor a menor, y
segtn el mérito del candidato que sea el ganador, ya que anteriormente
los ganadores eran las personas que tenfan mayor popularidad[10]. En
la presente seccion se explicard estos dos métodos.

5.4.2 Esquemas de Votacion Borda

Los esquemas de votacién Borda han sido aplicados a varias areas
de las ciencias de la computacién, sobre todo en el area de procesa-
miento del lenguaje natural [10]. En la presente seccion se explicard las
caracteristicas de los esquemds de votacion Borda.

Regla de Borda

La regla de Borda fue desarrollada por el matematico francés Jean-
Charles Borda en el siglo XVIII, debido a que el se dio cuenta que el
método utilizado por la Real Academia de Ciencia de Paris para la
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eleccién de sus miembros no era la méas adecuada, ya que los mismos
eran elegidos por su popularidad mds no por sus méritos. Para solu-
cionar este problema, Borda propuso un método mediante el cual los
candidatos puedan ser votados usando un modelo de puntuacién de
mayor a menor, segtn el mérito del candidato [10].

En este método se utiliza un conjunto de candidatos, a los cuales se
los va a calificar de acuerdo a la puntuacién asignada por parte de los
miembros del jurado. De acuerdo con [13]: a los valores del conjunto
R se le asigna un determinado valor niimerico 3, lo que determinard
el peso que tenga cada uno de los elementos. Luego, sumamos estos
valores y obtendremos al ganador. Tal como [10] lo define, la regla de
votacion es:

“Sea X ={x1,%2,%X3,....,xn} un conjunto finito de candidatos, con n > 32
y m votantes, debe cumplirse la igualdad de m > 3. Se dice que P es una
relacién de preferencia sobre X si P es una relacion binaria asimétrica, esto
es, si xiPxj, entonces no puede ocurrir xjPxi. La relacién de indeferencia 1
asociada a una relacién de preferencia P recoge la ausencia de preferencia:
xilxj, lo que significa que ni xiPxj ni xjPxi. La relacién de preferencia débil,
P \J I contempla tanto la preferencia como indiferencia: xi (P \J I) xj quiere
decir que xiPxj o xilxj. Sea Pk la relacién de preferencia del votante k, (k = 1,
2,...,m), sobre el conjunto de n alternativas X. A tal relacién de preferencia
se le puede asociar la matriz 5.6:”

k k k
™ T2 e T,
k k k
T T R
11 22 2n (5.6)
k k k
Tn] rnZ Thin
donde
- 1 SixiPx4
1 .
) 0 Encasocontrario

Dependiendo del ntimero de candidatos es posible definir la forma de
calificacién que se acople a lo que se busca obtener de este método, por
ejemplo, la clasificacién de imdgenes, el etiquetado de roles seméanticos,
etc. Tal como lo explica [13]: “Suponiendo que tenemos m alternativas para
que el miembro del jurado tenga un rango de valores enteros que van desde
m( su alternativa preferida) hasta 1 (su alternativa menos preferida)”. Para
ello se siguen estos pasos [13]:

¢ Cada miembro del jurado asigna un distinto valor niimerico
para cada alternativa, de esta forma se define un perfil local de
preferencias sin ataduras alrededor de las alternativas.

* Las n categorias son mezcladas en un perfil de preferencia global
o calificacion.

La mezcla de las categorias se obtiene sumando los valores asignados a
cada alternativa, de esta forma se puede obtener el valor de los votos
para cada uno de los candidatos [13]. La regla de Borda puede ser
resumida en la siguiente férmula matematica[10]:

N M
k=) > Tij (5.7)

i=1j=1
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Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3

Candidato 1 3 1 2
Candidato 2 2 2 3
Candidato 3 1 3 1

Cuadro 2: Votos del jurado donde en el grupo 1 hay mayor preferencia por el
candidato 1, en el grupo 2 por el candidato 1 y en el grupo 3 por el
candidato 2 .

Ejemplo de la regla de Borda

Tres candidatos se han presentado como postulantes a la presidencia
ejecutiva de una empresa de desarrollo de software, los cuales van a
ser calificados por los tres grupos mds importantes de la junta directiva
de la empresa. En la tabla 2 se puede mostrar el orden de preferencia
de los tres grupos.

Una vez que cada uno de los miembros defini6 el orden mediante el
cual cada uno desea un determinado postulante, donde 3 es el concur-
sante con mayor preferencia, 2 el que tiene preferencia intermedia y 1 el
candidato con menor preferencia, se procede a definir tres matrices de
datos, en donde cada una representa la eleccién de cada miembro del
jurado. En ellas se colocardn valores de o donde no exista una eleccién,
caso contrario se colocard un 1.

—_ o -

Mgrupo] = 1 0 0 (5~8)
L ] O -
_ o ] -

Mgrupoz = 0 0 1 (59)
L O -
[0 0 0|

Mgrupo3 = 1 0 1 (5.10)
i 100 |

Una vez que se han calculado las matrices se suman lo valores de
las columnas de cada uno de los valores de las matrices, de esta forma
obtenemos los siguientes resultados:

Msumal = 1 (5.11)
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2

Msumaz = 1 (5.12)
0
0

Msuma3z = 2 (5.13)

1

Finalmente se suman las matrices que fueron obtenidas en el pro-
cedimiento anterior, de esta forma podemos observar los siguientes
resultados en donde el candidato 2 obtuvo 4 votos, el candidato 3
obtubo 3 votos, y finalmente el candidato 1 con 2 votos. Por lo tanto, el
candidato 2 es el ganador.

4 (5.14)

5.4.3 Método de Condorcet

Fue planteado por el médrques de Condorcet Marie Jean Antoine Nicolas
Caritat el cual es muy parecido al sistema de Votacion planteado por
Charles Borda, pero tiene algunas diferencias significativas. A diferencia
del sistema de Borda donde se elige al candidato por la mayoria de
votos, la votacién segtin Condorcet es: “Si hay una eleccion que es preferida
en toda comparacion con otras elecciones, la elegida debe ser la ganadora” [50].
En esta seccién se describird el presente método y sus caracteristicas.

La regla bésica de Condorcet nos dice: “Dado un conjunto A de al-
ternativas, este método se basa en la ejecucion de comparaciones entre pares
alrededor de las alternativas m del conjunto A. [...]Se deben realizar m(m-1)/2
comparaciones para cada miembro que decide, de esta forma podemos evaluar
sus preferencias por alguna alternativa” [13]. Para realizar estas compara-
ciones debemos seguir estas reglas: Si tenemos n votantes para el par
(a,b) tendremos[13]:

* n; votantes tienen un ranking a > b
* mjvotantes tienen un ranking
Sin =nj +n; se obtiene las siguientes reglas [13]:
* Sinjy > n, podemos decir que a > b es la eleccién de n miembros.
* Siny =n;, podemos decir que a ~ b es la eleccién de n miembros.
* Sin; < n, podemos decir que b < a es la eleccién de n miembros.
En resumen, el método de Condorcet sigue estas reglas [13]:

¢ Dada una alternativa a; € A la comparamos con las alternativas
restantes m — 1 alternativas ajde A con i # j
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¢ Contamos el niimero 1 de veces donde a; es debilmente preferi-
da por q;.

* Contamos el ntimero n; de veces donde a; es debilmente preferi-

da por a;.

* La alternativa de a; es preferida a la altenativa de a;j si ny >,
alternativamente a; es preferida a la alternativa de a; si ny > ny
caso contrario ( si N1 = n, ) las dos alternativas son indiferentes.
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En el presente capitulo se disefara el plan de experimentacién. En el
mismo se describirdn las razones porque fueron elegidas las bases de
datos UW, Wang y ZuBud. Ademds, porqué se eligi6 los histogramas
de color RGB, HSV vy el descriptor de color Color Layout Descriptor.
Finalmente, se explicara la eleccién del algoritmo de Machine Learning:
los K-Vecinos més cercanos y las herramientas utilizadas.

6.1 SELECCION Y PREPARACION DEL CORPUS

Los corpus que fueron elegidos para el presente experimento fueron
UW, Wang y ZuBud debido a que estas bases de datos fueron organiza-
das por varios investigadores de visién por computador con la finalidad
de que se puedan realizar experimentos con algoritmos de machine
learning sobre ellas. El corpus UW que contiene 1.109 imdgenes que
representan 18 sitios vacacionales; en este corpus la relevancia de las
imégenes se considera de la siguiente forma: “En el caso de Content Based
Image Retrieval, las relevancias son definidas por clases, dada una imagen de
consulta de una cierta clase, todas las imdgenes de la base de datos de la misma
clase son consideradas relevantes. [...] El corpus Wang estd formado por 1000
imdgenes de la base de datos de fotos Corel las cuales han sido seleccionadas
manualmente formando 10 clases de 100 imdgenes cada una [19]”. Las clases
que conforman la base de datos Wang son: Africa, playa, monumentos,
buses, dinosaurios, elefantes, flores, caballos, montafias y comida. Fi-
nalmente, el corpus ZuBud, que es el acrénimo de Zurich Buildings
Database for Image Based Recognition estd formado por 1005 imagenes
de 201 edificaciones, en donde 5 imagenes pertenecen a la misma edi-
ficacion, pero cada imagen fue tomada en distintas condiciones tales
como: clima, perspectiva y la cdmara que fue utilizada. Para realizar
una comparaciéon de imagenes se utiliza el siguiente procedimiento:
dada una imagen de consulta serd comparada con el resto de 1005
imdagenes, solamente las imdgenes que son parecidas a lo edificios serdn
consideradas relevantes[19]. La figura 38 representa el corpus Wang,
la figura 39 representa al corpus ZuBud y la figura 40 representa el
corpus UW.

6.2 SELECCION DE LAS CARACTERISTICAS A EMPLEAR
6.2.1 Extraccion de las caracteristicas de las imdgenes

Primero, se deben procesar las imagenes con la finalidad de obtener
sus caracteristicas antes de realizar el experimento. Para ello extraen
las caracteristicas de las mismas en el espacio de color en RGB. A partir
de este espacio de color se convertird a otros histogramas de color HSV
y YCbCr con la finalidad de poder realizar el experimento.
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(e) Categoria 5 (g) Categoria 7 (h) Categoria 8

(i) Categoria 9 (j) Categoria 10

Figura 38: Imagenes de la base de datos Wang que esta di-
vidida en 10 categorias, puede ser descargada de
http:/ /www.cs.washington.edu/research /imagedatabase/groundtruth
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(c) Objeto 3 (d) Objeto 4

(g) Objeto 7 (h) Objeto 8

(1) Objeto 12

(q) Objeto 17 (r) Objeto 18 (s) Objeto 19 (t) Objeto 20

Figura 39: Imdgenes de la base de datos ZuBud que estd dividi-
da 201 categorias. En esta imagen solamente se mues-
tran las primeras 20 categorias. Puede ser descargada de
http:/ /www.vision.ee.ethz.ch/showroom/zubud/
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i

(c) Barcelona

(e) Campus in fall (f) Cannon Beach (g) Cherries (h) Columbia George.

(i) Geneva

5 Ah v B
(m) Iran (n) Italy (o) Japan (p) San Juans

(q) Leaf less trees (r) Spring Flowers (s) Swiss Mountains (t) Yellowstone

Figura 4o0: Imagenes de la base de datos UW que esta dividida 22 categorfas.
Cada categoria se tiene un namero de imdgenes aleatorio. Puede ser
descargada de: wang.ist.psu.edu/docs/related.
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Conversion del espacio de color RGB a HSV y YCbCr

RGB a HSV: Los histogramas de color RGB y HSV representan el
conteo de pixeles que tienen las imdgenes que estdn formados por
diferentes valores, cada uno con su propia magnitud [8]. Debido a que
RGB tiene una estructura por los colores bésicos, rojo, verde y azul,
pueden formar una gran gama de colores. Sin embargo, el histograma
RGB no tiene el nivel de precisién del ojo humano al detectar los colores
de su medio ambiente, por ello se desarroll6 el histograma HSV que
se aproxima a la precisién del ojo humano. Por esa razén es necesario
realizar la conversiéon de RGB a HSV, para ello se utilizan las siguientes
férmulas[55]: La férmula 6.1 muestra la conversion a Hue, 6.2 muestra
la conversién a Saturation, 6.3 ,y representa a Value.

o 0,5[(R—G) + (R—B)]

H = cos {\/(RG)er(RB)(RG)} (6.1)
S—1-— > _[min(R,G,B) 6
— _R+G+Bmm( ,G,B) (6.2)
V:%(R+G+V) (6.3)

RGB a YCbCr: Como se mencioné anteriormente RGB puede for-
mar una gran variedad de colores a partir de los colores Rojo, Verde
y Azul. Sin embargo, RGB no es muy bueno en detectar cambios de
colores debido a que su estructura no tiene una buena representacion
del cambio de luz [49]. Por ello era necesario buscar un nuevo sistema
de representacion de color que permita detectar estos cambios. YCbCr
permite detectar estos cambios. Ademads, de que es el mejor en detectar
los cambios de color en las imagenes [49]. La ecuacién 7.4 represen-
ta el valor de la luminancia y las ecuaciones 6.56.6 representan los
componentes de cromancia [38].

Y = 0,299R + 0,587G +0,114B (6.4)
Cb = —0,172R — 0,339G + 0,511B + 128 (6.5)
Cr=0,511R — 0,428G — 0,083B + 128 (6.6)

6.3 DISENO DE LA TECNICA DE COMBINACION DE CARACTERIS-
TICAS A EMPLEAR

El procedimiento del presente experimento fue realizado en dos partes:
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Image
Corpus

1:{RGB histogram,HSV histogram;CLD histogram} Feat
2:{RGB histogram,HSV histogram;CLD histogram} eatures
3:{RGB histogram,HSV histogram;CLD histogram} Extraction
4:{RGB histogram,HSV histogram;CLD histogram}

\i

1:{32 bins RGB, 16,4,4 bins HSV, 12 bins CLD} . .
2:{32 bins RGB, 16,4,4 bins HSV, 12 bins CLD} Quantization
3:{32 bins RGB, 16,4,4 bins HSV, 12 bins CLD}

4:{32 bins RGB, 16,4,4 bins HSV, 12 bins CLD}

\i

(=6o04s1.) | Shuffie

Y
Features Test
{3,90,76,....} 30%
Y
Features Train
{2,6,9,10,45,1,90,...} 70%

Figura 41: Primera parte del experimento [29] .

6.3.1 Parte uno: extraccién de caracteristicas de las imdgenes, cuantizacion
de las imdgenes, mezcla y subconjuntos de prueba y entrenamiento

En esta secciéon se mostrard la primera parte del experimento que se
puede apreciar en la figura 41.

Extraccion de las caracteristicas de las imdgenes

Para la extraccion de caracteristicas de las imagenes utilizamos los
histogramas de color a los que nos referimos anteriormente. Antes de
comenzar se explicard como se realiz6 el procedimiento de conversién
de RGB a los otros histogramas, ya que como se estudié previamente
es la base para la conversién a todos los histogramas.

Cuantizacién de las imdgenes

Una vez que hemos obtenido los histogramas en RGB, HSV y el des-
criptor de color Color Layout Descriptor, cuantizamos los histogramas,
Color Layout Decriptor ya viene cuantizado en 6 valores para Y, 3 para
Cb y 3 para Cr. En el caso de RGB y HSV se cuantizard a 256 valores
cada uno.

Mezcla de las imdgenes

La mezcla de imégenes se la realizard una vez que las hayamos cuan-
tizado. Este proceso se lo realiza para no sesgar los datos cuando se
aplica el algoritmo de K-Vecinos més cercanos.
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Train
TeSt Images 015,
30% {2,6,9,10,45,1,90,..} °

L&“S%‘*?s} KNN Classifier based on

> RGB HSV CLD
Image Query UHistogramW (Histogramw (Histograml

1:43,18,25,33,..}
2:190,78,560,..}

RGB HSV CLD
Candidate Candidate Candidate

9 2 L
M

A .

Candidates and votes for RGB

1{3,30,18.} Borda
2:{90,180,300..} Votlng
Candidates and votes for HSV Scheme

1{23,68,100.}
2:{90,87,168..}

éandidates and votes for CLD
1{68,100,23..} Final

2:{87,168,90..} Candidate

Figura 42: Parte dos del experimento [29].

Divisién del conjunto de entrenamiento y de prueba

En este caso se divide el conjunto de datos en dos subconjuntos de datos:
Entrenamiento y prueba. Se realiza este proceso debido al algoritmos
elegido en Machine Lerning K-Vecinos més cercanos necesitamos los
dos subconjuntos en entrenamiento. El subconjunto de entrenamiento
tendrd el 70 % de los valores del conjunto de datos, el resto pertenecera
a el subconjunto de prueba.

6.3.2 Parte dos: Aplicacién de los K-Vecinos mds cercanos y esquemds de
Votacion Borda

En esta seccién se explicard la aplicacién de los K-Vecinos més cercanos
y esquemas de votacion Borda. En la figura 42 se muestra la parte dos
del experimento.

Aplicacion de los K-Vecinos mds cercanos

Una vez que hemos mezclado y dividido el conjunto de datos en
entrenamiento y prueba aplicamos el algoritmo de los K-Vecinos mds
cercanos para obtener un conjunto de votos, los cuales permitirdn que
se pueda aplicar los esquemads de votacién Borda al conjunto de datos.

Esquemds de votacién Borda

Mediante este método clasificaremos al conjunto de datos que obtuvi-
mos en el paso anterior para obtener el resultado final. Al aplicar este
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proceso obtendremos una matriz de n x n en donde el candidato que
resulte con el mayor nimero de votos sera el ganador.

Herramientas utilizadas en el experimento

Las herramientas utilizadas para este experimento fueron:

¢ OpenCV versién 2.4.0: Es una herramienta de uso libre que per-
mite programar funciones para visién por computador. Esta he-
rramienta permite el uso de méas de 2500 algoritmos optimizados
que permiten la manipulacién de imégenes. OpenCV puede ser
ejecutado tanto en Mac, Windows y GNU/Linux, y puede ser
utilizado en C, C++, Phyton y proximamente en Java [62].

OpenCV utiliza las siguientes librerfas[11] [64]:

1. CxCore: “Es la libreria que posee las estructuras y algoritmos
basicos que usan las demds funciones.”

2. CV: “Implementa las funciones principales de procesamiento”.

3. HighGui: “Sirve para realizar la interfaz gréfica e interaccién con
archivos de imagenes y video”.

4. ML: “Posee algoritmos de aprendizaje y clasificadores”.

5. CVAux: “Admiten algoritmos experimentales BG/FG”.

* La versién 4.6 del lenguaje de programacién de alto nivel C++
para Unix.

* La version 2008 express edition de el lenguaje de programacion
de Microsoft Visual C++.

¢ El editor de texto Microsoft Word 2007.

¢ El lenguaje de programacién de alto nivel Java 1.6.1
6.3.3 Disefio del prototipo

En esta subseccion se describira el disefio del prototipo para el desarro-
llo del experimento. Para ello se definieron 5 médulos en el sistema tal
como se puede apreciar en la figura 43.

Moédulo para procesar el histograma RGB

Este modulo fue programado en C++ en el sistema operativo Ubuntu
Hardy en OpenCv 2.4.0 y realiza las siguientes operaciones. Prime-
ro extrae caracteristicas de las imdgenes son extraidas. Segundo, se
realiza un conteo general de los pixeles, ello permite la construccién
del histograma en RGB. Luego, las caracteristicas de las imdgenes son
cuantizadas a 256 bins. Finalmente, los bins cuantizados son escritos en
un archivo de word con la finalidad de que puedan ser utilizados con
el algoritmo de los K-Vecinos més cercanos tal como se puede apreciar
en la figura 44.



Modulo para
procesar el histograma

RGB
Maodulo para
procesar el histograma
HSV
Clasificador local
- K-Vecinos mas
cercanos
A
i Clasificador de los
Médulo para esquemas de votacion
procesar el descriptor
MPEG-7 CLD. Borda.

Figura 43: Diagrama que explica las relaciones entre los médulos del sistema.

Imagen

Extraccion caracteristicas

Creacién del histograma

Cuantizacion

Generacion del archivo de
caracteristicas

Figura 44: Médulo para procesar el histograma RGB que muestra las distintas
etapas para generar lel archivo con los datos del histograma RGB.
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Imagen
Y Extraccién RGB.
Extraccion
caracteristicas.
Conversién
HSV

4

Cuantizacién

Generacién archivo de
caracteristicas

Figura 45: Médulo para procesar el histograma HSV que muestra las distintas
etapas para generar lel archivo con los datos del histograma HSV

Moédulo para procesar el histograma HSV

El médulo que permite procesar el espacio de color HSV es muy
parecido al de RGB. Sin embargo, tiene dos diferencias que serdn
mencionadas a continuacion. Primero, se realiza una conversion del
espacio de color RGB a HSV. La segunda diferencia radica en la forma
que fue quantizada la imagen, ya que el estindar de OpenCV define
el valor para H de 180 grados y para Sy V de 256. Los valores que
son generados en este médulo es escrito en un archivo de word, el cual
serd usado por el algoritmo de los K-Vecinos mds cercanos tal como se
puede apreciar en la figura 45.

Moédulo para procesar el descriptor de color en MPEG-7 Color Layout Des-
criptor

Este médulo fue programado en el lenguaje de programaciéon C++ con
OpenCV en el sistema operativo Ubuntu Hardy siguiendo los pasos
que se detallan a continuacién. Primero, se extraen las caracteristicas
de color en RGB. Segundo, se transforman las caracteristicas de color
en RGB a YCbCr. Luego, se divide la imagen en una matriz de 8x8.
Después, la transformada discreta del coseno es aplicada para disminuir
las frecuencias de baja frecuencia. Finalmente, los coeficientes de CLD
son escritos en un archivo de word que sera utilizado por los K-Vecinos
mas cercanos tal como estad descrito en la figura 46.

Clasificador local de los K-Vecinos mds cercanos

El médulo de los K-Vecinos mas cercanos fue programa en Visual
Studio 2008 Express Edition y sigue estos pasos. Primero, un modelo
para extraer de las caracteristicas de color de los archivos de texto
que fueron mencionados anteriormente. Segundo, las caracteristicas
de color son mezcladas con la finalidad de no sesgar los resultados.
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2

Imagen Extraccién_

RGB

Y

Extraccién_ <

caracteristicas

Transformacion_

YCbCr
v N
Division de la imagen en
64 cuadros
y
Aplicacion DCT . Recorrido en
- Zig-Zag.

y

Generacién de archivo de

caracteristicas i Cuantizacién

Figura 46: Médulo para procesar el histograma CLD que muestra las distintas
etapas para generar lel archivo con los datos del histograma HSV .

Después de ello, las caracteristicas son separadas en dos subgrupos:

entrenamiento que tendrd 70 % de los elementos y el subgrupo de
prueba con 30% de los elementos. Luego, los elementos del set de
prueba son comparados uno a uno con los elementos de la seccién de
entrenamiento. Finalmente, los resultados son escritos en un archivo de
word para que sean utilizados por los esquemads de votacién Borda. En
la figura 47 se puede apreciar el proceso de generacién de los resultados
KNN-RGB, mientras que en la figura 48 se muestra la generacién de
datos por parte de KNN para el espacio de color HSV, y finalmente en
la figura 49 se observa la generacién de datos por parte de KNN.

Clasificador de los esquemds de votacion Borda

Este médulo fue programado en Java y sigue los pasos que se detallan a
continuacién. Primero, lee los archivos de word en donde se encuentran
los resultados de los esquemds de votaciéon Borda. Segundo, obtiene
los resultados de cada uno de los algoritmos de KNN y los usa para
formar matrices que representan la decision de los votantes. Finalmente

las suma y obtienen los resultados tal como se muestra en la figura 5o0.

6.3.4 Desarrollo de algoritmos en este sistema

Para el desarrollo de este sistema se obtuvo los valores de RGB y
HSV y se los cuantizé mediante OpenCV en GNU/Linux. Mediante el
algoritmo 6.1 se puede apreciar como cuantizar y obtener los valores en
RGB . En el algoritmo 6.2 se puede apreciar como cuantizar y obtener
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Archivo
caracteristicas
RGB

Division datos

Shuffle

'

Divisién subgrupos de
Entrenamiento-prueba.

'

Comparacién subgrupos . Generacion
entrenamiento-prueba o resultados
KNN-RGB

Figura 47: Esquema que muestra los pasos que permiten generar los resultados
del algoritmo RGB.

Archivo
caracteristicas
HSV

Divisién datos

Y

Shuffle

'

Divisién subgrupos de
Entrenamiento-prueba.

!

Comparacién subgrupos - Generacién
entrenamiento-prueba o resultados
KNN-HSV

Figura 48: Esquema que muestra los pasos que permiten generar los resultados
del algoritmo HSV .
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CLD

Archivo
caracteristicas

Division datos

4

Shuifle

'

Divisién subgrupos de
Entrenamiento-prueba.

'

Comparacién subgrupos
entrenamiento-prueba

Y

Generacion
resultados
KNN-CLD

Figura 49: Esquema que muestra los pasos que permiten generar los resultados
del algoritmo CLD .

Archivo features
KNN-RGB

Archivo features
KNN-HSV

Archivo features
KNN-CLD

Extraccién de datos_

y

Crear Matrices.

y

Sumar matrices

v

Imprimir resultados.

Figura 50: Proceso mediante el cual se ejecuta el médulo de los esquemds de
votacién Borda.
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Algoritmo 6.1 Obtencion de los valores del histograma en RGB y su
respectiva cuantizacion .

/* Librerias de Open Cv para el procesamiento de imagenes */
#include "LeerArchivo.h"

#include <cv.h>

#include <highgui.h>

#include <opencv.hpp>

using namespace std;

/* Metodo principal */

int main( ) {

cv:Mat rgb; /* Definicion de una matriz mediante la cual obtendran
los valores de RGB */

/* Leo la imagen, si no le leyo correctamente el sistema retorna -1 */
if( !(rgb=cv::imread(“hola.jpg”, 1)).data )

return -1;

int histSize[] = {hbins, sbins,vbins}; /* Defino el tamafio del histograma
*/

float rgbranges[] = { 0, 256 }; /* Valores que puede obtener el histograma
en RGB, como se vio 0-255 */

const float* ranges|[] = { rgbranges, rgbranges , rgbranges }; /* Rangos
de 0-255 */

cv:MatND hist; /* Matriz que tendra los valores cuantizados */

int channels[] = {0, 1,2}; /* Canales a ser leidos R, G, B */
cv:calcHist(&hsv, 1, channels, cv:Mat()hist, 3, histSize, ran-
ges,true,false); /* Cuantizacion del histograma */

}

los valores en HSV. No se podra incluir los algoritmos de Color Layout
Descriptor, K-Vecinos més cercanos y los esquemads de votacién Borda
debido a que son demasiado extensos.

6.4 DISENO DEL PLAN DE EXPERIMENTACION
6.4.1  Objetivo del experimento

El objetivo el presente trabajo de experimentacién consiste en la combi-
nacién de los histogramas de color RGB, HSV y el estindar MPEG-7
Color Layout Descriptor mediante el uso del algoritmo de aprendizaje
supervizado K-Vecinos més cercanos y los esquemas de votacion Borda
con la finalidad de mejorar la precisiéon y cobertura en el proceso de
recuperaciéon de imdgenes. Para ello se explicara los métodos, las varia-
bles y las funciones aplicadas dentro del mismo al momento de extraer
las caracteristicas de las imagenes, aplicar los algoritmos sobre ellas y
los resultados que fueron obtenidos.

6.4.2 Descriptores de color elegidos

Los descriptores elegidos para este experimento fueron los histogramas
de color RGB, HSV y CLD. Las razones para su eleccién fueron las
siguientes:

1. RGB: Es el histograma mads utilizado en el drea de visién por
computador [55], y constituye el histograma base del conjunto de
histogramas de Color y en el es el més facil de formar cualquier



Algoritmo 6.2 Obtencién de los valores del histograma en HSV y su
respectiva cuantizacién

/* Librerias para la lectura de imagenes */

#include "LeerArchivo.h"

#include <cv.h>

#include <highgui.h>

#include <opencv.hpp>

using namespace std;

/* Metodo principal */

int main( int argc, char* argv ) {

cvi:Mat src; /* Matriz que obtendra los valores en RGB */

int hbins = 16, sbins = 4 , vbins = 4, /* Valores que seran utilizados
para cuantizar el histograma */

/* 5i la imagen no puede ser leida */

if( !(src=cv:imread(“hola.jpg”, 1)).data )

return -1;

cvtColor(src, hsv, CV_BGR2HSV); /* Conversion de RGB a HSV */
int histSize[] = {hbins, sbins,vbins}; /* Tamafio del histograma */

float hranges[] = { o, 180 }; /* Valores que obtendra h */

float svranges[] = { o, 256 }; /* Valores que obtendra sv que son los
mismos en openCv */

const float* ranges[] = { hranges, svranges , svranges }; /* Defino los
rangos de la matriz */

cvi:MatND hist; /* Histograma con los valores cuantizados */

int channels[] = {o, 1,2}; /* Tres canales para la lectura */
cv:calcHist(&hsv, 1, channels, cv::Mat()hist, 3, histSize, ran-
ges,true, false); /* Calculo del histigrama cuantizado */

}
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tipo de color de la naturaleza, a partir de el se puede convertir
a cualquier histograma de color. Por esa razén, se ha elegido el
histograma en RGB para combinarlo con los otros dos histogramas

[51].

2. HSV: Es el histograma con mayor precision de todos debido a
que intenta emular la capacidad de detectar el color de la misma
forma que lo haria el ojo humano y es el mas eficiente ya que
como lo menciona[73] es el mas adecuado en segmentacién de
imagen y generacién de aplicaciones que son muy importantes
en la aplicacion de CBIR.

3. CLD: Segtn [71]: “Este descriptor estd designado para describir la dis-
tribucién de color en una regién arbitrariamente marcada”. Mediante
ella se puede representar la distribucion de color, lo que permitird
un mejor resultado en el analisis de color.

Cuantizacién de los histogramas

Este proceso permite reducir la dimensionalidad de los bins de las
imagenes que fueron extraidos con la finalidad de mejorar su manejo
por parte del algoritmo de los K-Vecinos mds cercanos y por eficiencia
en el computador. Como se pudo apreciar en el capitulo anterior los K-
Vecinos més cercanos son disefiados de tal forma que pueden procesar
los datos al 100% gracias a la forma en como ha sido definido el
algoritmo. Sin embargo, la cantidad de memoria que se requiere para
procesar el nimero de bins de las imdgenes es demasiado grande, lo
que consumiria la memoria del sistema, los vectores de caracteristicas
serfan demasiado grandes para ser procesadas, se utilizaria demdsiado
tiempo en manejar los vectores. Por ello se reduce la dimensionalidad
de los elementos.

6.4.3 Unidades experimentales

Para este experimento se utilizardn 1000 imédgenes de la base de datos
Wang, 1005 imdgenes de la base de datos ZuBud y 1219 imégenes de la
base de datos UW. Las imédgenes fueron divididas en dos subgrupos
de prueba y entrenamiento. El el grupo de train tuvo los siguientes
valores: UW tuvo 844 imégenes, 700 imagenes para Wang y 603 para
ZuBud. Para test se tuvieron los siguientes valores: 375 para UW, 300
para Wang y 402 para ZuBud.

6.4.4 Eleccion del algoritmo de Machine Lerning y objetivo de aplicacién de
los esquemas de votacion Borda.

El algoritmo elegido para realizar el experimento es el de los K-Vecinos
mds cercanos por las siguientes razones. Primero, el experimento que se
va a realizar requiere un algoritmo de aprendizaje supervisado, debido
a que los datos han sido pre-etiquetados y en consecuencia se puede
determinar a qué categoria pertenecen con el manejo de las mismas.
Segundo, este algoritmo garantiza una cobertura del 100 % gracias a
su estructura que no permite que se produzcan perdidas durante su
ejecucion. Finalmente, los K-Vecinos més cercanos generan un conjunto
de votaciones que sirven para clasificar las imagenes. En este caso se
utilizaran los votos en el algoritmo de los esquemas de votacién Borda.
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ANALISIS DE RESULTADOS

7.1 ANALISIS DE LA PRECISION, COBERTURA Y F-MEASURE
7.1.1  Ejecucion del plan de experimentacion

El plan de experimentacion se ejecut6 en cinco etapas que seran descri-
tas a continuacién. Primero, se pone en marcha el médulo para procesar
el diagrama RGB, una vez que este diagrama obtuvo los bins cuantiza-
dos en RGB se procede a ejecutar el médulo para procesar el diagrama
HSV. Luego, se procede a ejecutar el médulo para procesar el descriptor
MPEG-7 Color Layout Descriptor. Una vez que se hayan obtenido los
elementos de las imédgenes se procede a utilizar sus resultados en el
clasificador local de los K-Vecinos maés cercanos. Finalmente, con los
resultados del médulo anterior se procede a ejecutar el clasificador de
los esquemas de votacién Borda.

Ejecucion del médulo para procesar el diagrama RGB

La ejecucion fue realizada en Ubuntu Hardy. Para ello se llevo a cabo
el siguiente procedimiento:

1. Se ingres¢ al directorio donde se encuentra el archivo ejecutable
generado en C++.

2. Si es necesario se cambia el nombre del formato de las imégenes
que se desea procesar.

3. Se defini6 en qué lugar y con qué nombre se desean guardar las
caracteristicas extraidas de la imagen.

4. Colocar el identificador de la categoria, el mismo serd usado en
el algoritmo de los K-Vecinos més cercanos.

5. Compilar y ejecutar el archivo binario para extraer las caracteristi-
cas de la imagen.

En la figura 51 se puede apreciar el proceso mencionado enteriormente.

Ejecucion del médulo para procesar el diagrama HSV

La ejecucién de este médulo es muy similar a la del médulo para
procesar el diagrama en RGB. En al figura 52 se puede apreciar el
procedimiento.

Ejecucion del modulo para procesar el estandar de color MPEG-7 Color La-
yout Descriptor

La ejecucién de este médulo es muy similar a la del médulo para
procesar el diagrama en RGB. En al figura 53 se puede apreciar el
procedimiento.
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() root@javier-VirtualBox: /homej/javier/Desktop/RGB @O0 javier@javier-VirtualBox: ~/Desktop/RGB

root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/RGe# Il javier@javier-VirtualBox:~/Desktop$ cd RGB/
javier@javier-VirtualBox:~/Desktop/RGBS gedit leer.cpp

(a) Ingreso al directorio donde se encuentran los(b) Ejecutamos un editor de texto para abrir el lector
archivos de C++ de imégenes .

‘ leer.cpp % main.cpp %
S for(int h=0;h<16;h++){

for(int s=0;5<4;5++){

DIR* dp;
struct dirent *ep; for(int t=0;t<4;t+
dp = opendir( directorio ); Y.
vector< string > inagenes;
int p = @
float
LF( dp 1= NULL ) { binval = hist.at<float>(h, s,t);
while (ep = readdir (dp)) { stringstrean ss;
s5<<
stringstream ss; binval << ".0,";
char* valor = ep->d_name; string ¢ =
ss << valor; ss.str();
string ¢ = ss.str(); archivo <<
int entero = c.find( ".jpg" , 0 ); <
iF( entero 1= -1 ) { N 3
imagenes . push_back( ¢ ); 3
[3as
archivo << "8\n";
}
¥
}

gr(hivo,dose();
C++ v Tab Width: 8 v Ln 104, Col 25 INS
(c) Comprobar que la extension del archivo(d) Abrir main.cpp y colocamos el identi-
este en formato jpg o png debido a quelas  ficador para que sea usado en los K-
imdgenes de estos corpus estdn en estos ~ Vecinos mds cercanos.
formatos .

main.cpp ¥ ‘
o1 ureanarcnwo;
archivo.open( " /home/javier/Desktop/RGB/greenland/
greenland. txt” );

for( int h = 0; h < hbins; h++ ) {
for( int s = 0; s < sbins; s++ )
{
for( int 1= 0; 1 < vbins; L++ ) {

stringstrean ss; [ root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/RGB

<< A" << 1< ", PR . PR N
oo N root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/RGB# g++ -0 prueba LeerArchivo.h led
String ¢ = ss.str(); r.cpp main.cpp -I/home/javier/Desktop/OpenCV-2.3.1/include/opency -1/home/javid
’ r/Desktop/OpenCV-2.3.1/include/opencv2 -lopencv_core -lopencv_imgproc -lopencv_(

archivo << c;

alib3d -lopencv_video -lopency_i featur:szd ~lopencv_ml -lopencv_highgui -lopencv,

3 objdetect -Llop
root@javier-VirtualBox: /home/]av\<r/D:sktop/RGB# [ |

¥
¥
archivo << "\n";
for( int i = 05 < valor; i++ ) {
strcat( ptrdirectorio , "/"

s
strcat( ptrdirectorio , ptrMatriz[ 1] );
cout << ptrbirectorio << endl;

1F( 1 (hsv=cv: :inread(ptrbirectorio,
1)).data )
return -1;
C++ v TabWidth: 8v  Ln2s,Col26 NS

(e) Elegir el directorio en donde se van a (f) Compilamos los archivos leer.cpp y main.cpp.
escribir los bins de RGB del archivo
main.cpp.

= e . OO root@javier-VirtualBox: /home javier/Desktop/RGB/greenland
root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/RGB GNU nane 2 2.6 ilo: grecniand xt
root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/RGB# . /prueba /home/javier/greenland
/ . 3 Al,AZ,AS,A4,AS,A6,A 8,A9,A10,A11,A12,A13,A14,A15,A16,A17,A18
/home/javier/greenland//198.3pg .0,5601.0,0.0,0.0,0.0,1694.6,38.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0,0.0
,0.0,2717.9,62.0,2.0,0.0,0.0,0.0
,1.0,18970.0,11639.0,0.0,0.0,0.0
,1578.0,1144.0,593.0,81.0,5.0
45996.0,12522.0,172. ,1.0,5271.0,7890.0,7.0,0.0,0
23640.0,59368.0,52.0,0.0,94.0, 34980.0, 361

10,29259.0
.0,67592.
10,6315.0,473.0,
.0,32760.0,1081.
.9,161.0,0.0,0.0,
,1.0,5405.0,28.0,
170502.0,33111.
84947.0,81594.0,2
38058.0,2297.0,12.

B Get Help [ writeout QI Read File cut Text [ cur Pos
W Exit @8 Justify @ where Is UnCut Textgl To Spell

/home/javier /greenland//129.3pg

(g) Ejecutamos el binario del programa. (h) Archivo generado.

Figura 51: Procedimiento la extraccién de caracteristicas del espacio de color
RGB.



(-] Jjavier@javier-VirtualBox: ~/Desktop/HSV
javier@javier-VirtualBox:~/Desktop/HsVS gedit leer.cppll

root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/HSV
root@javier-VirtualBox: /home/javier /Desktop/Hsv# [l

(a) Ingreso al directorio donde se encuentran los ar{b) Ejecutamos un editor de texto para abrir el lector
chivos de C++ de imégenes .

‘ leer.cpp x main.cpp %
for(int h=0;h<16;h++){

char’f’f Leer, H
for(int s=0;5<4;5++){

DIR* dp;
struct dirent *ep; for(int t=0;t<d;t+
dp = opendir( directorio ); +){
vector< string > imagenes;
int p = 0;
float
AF( dp 1= NULL ) { binval = hist.at<float>(h, s,t);
while (ep = readdir (dp)) { stringstrean ss;
s5<<
stringstream ss; binval << ".0,";
char* valor = ep->d_name; String ¢ =
ss << valor; ss.str(); .
string c = ss.str(); archivo <<
int entero = c.Find( ".3pg" , 0 ); 5
if( entero != -1 ) { 3 }
imagenes.push_back( c ); N
prt;
archivo << "8\n";
}
3
3 }
archivo.close();
Cr+ v TabWidth: 8 Ln104,Col25  INS

(c) Comprobar que la extensién del archivo(d) Abrir main.cpp y colocamos el identi-
este en formato jpg o png debido a quelas  ficador para que sea usado en los K-
imagenes de estos corpus estdn en estos ~ Vecinos mds cercanos.
formatos .

‘ main.cpp ¥ ‘
o1 ureanarcnwo;
archivo.open( " /home/javier/Desktop/RGB/greenland/

greenland. txt” );

for( int h = 0; h < hbins; h++ ) {
for( int s = 0; s < sbins; s++ )

for( int 1= 0; 1 < vbins; L++ ) {

stringstrean ss; (] root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/HSV
ss<< TAT << << root@javier-VirtualBox: /home/javier /Desktop/HSV# g++ -0 prueba LeerArchivo.h lee
s r.cpp main.cpp -I/home/javier/Desktop/OpencV-2.3.1/include/opency -I/home/javier
string c = ss.str(); /Desktop/OpencV-2.3.1/include /opencv2 -lopencv_core -lopencv_imgproc -lopencv_cal
archivo << c; Lib3d -lopencv_video -lopency_i Featurede -lopencv_ml -lopencv_highgui -lopencv_o
bjdetect -lopencv_contrib -lopencv_Lleg:
3 root@javier-VirtualBox: /hom:/]av\er/D:sktop/HSV#

¥
archivo << "\n";
for( int i = 05 < valor; i++ ) {
strcat( ptrdirectorio ,

/")
strcat( ptrdirectorio , ptrMatriz[ 1] );
cout << ptrbirectorio << endl;

if( 1 (hsv=cv::imread(ptrbirectorio,

1)).data )
return -1;

Ci++ v Tabwidth: 8 v Ln2s,Col26 INS _
(e) Elegir el directorio en donde se van a (f) Compilamos los archivos leer.cpp y main.cpp
escribir los bins de HSV del archivo
main.cpp.

(-] root@javier-VirtualBo: ome/javier/Desktop/HSV/greenland

(-] root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/HSV
GNU nano F eenland. txt

bjdetect -lopencv_contrib -lopencv_legacy
root@jav er-VirtualBox:/home/javier/Desktop/HSv# ./prueba /home/javier/greenland
B1,A2,A3,A4,A5,A6,A7,A8,A9 ,A10,A11 ,A12,A13 ,A14,A15 ,A16,A17 ,A18,A19 , A20,A21 ,A22,$
0

/home/]av\er/greenland//193 ]pg

5 d .0,3.0,0.0,0. .0,0.0,0.0,0.0,
4603.0,3.0,9.0,414.0,8.0,14.0,99.0,770.0,72.0,134.0,590.0,732.0,7137.0,6300.0,45|
327.0,10.0,25.0,7253.0,32.0,37.0,9.0,0.0,207.0,22.0,0.0,0.0,5903.0,38.0,0.0,0.05)

.0,28.0,103.0,107.0,80.0,52.0,49.0,802.0,498.0,357.0,1375.0, 28748..0, 519|
.0,1.0,6. .0,2.0,0.0,0. 9.0,5.0,0.0,0.0,5487.0,13.0,17.0,0.0,10.5

Read 257 lines

I Get Help [fY writeout [ Read File [ Prev Page @8 cut Text [ cur Pos
@ Exit @ Justify @l where Is QY Next Page @V UnCut Textgll To Spell

/home /javier /greenland//216. jpg
(g) Ejecutamos el binario del programa. (h) Archivo generado.
. . . . . 91
Figura 52: Procedimiento la extraccién de caracteristicas del espacio de color
HSV.



© root@javier-VirtualBox: /homejjavier/Desktop/Cpp (-] Javier@javier-VirtualBox: ~/Desktop/Cpp
root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/Cppi javier@javier-virtualBox:~/Desktop/Cpps gedit leer.cpp

(@) Ingreso al directorio donde se encentran los archi{b) Ejecutamos un editor de texto para abrir el lector
vos de C++ de imégenes .

‘ leer.cpp % main.cpp %

for(int h=0;h<16;h++){

for(int s=0;5<4;5++){

DIR* dp;
struct dirent *ep; for(int t=0;t<d;t+
dp = opendir( directorio ); +){
vector< string > imagenes;
int p = 0;
float
iF( dp 1= NULL ) { binval = hist.at<float>(h, s,t);
while (ep = readdir (dp)) { stringstrean ss;
s5<<
stringstrean ss; binval << ".0,";
char* valor = ep->d_name; String ¢ =
ss << valor; ss.str(); .
string ¢ = ss.str(); archivo <<
int entero = c.find( ".jpg" , 0 ); 5
if( entero != -1 ) { 3 }
imagenes. push_back( ¢ ); N
pt;
archivo << "8\n";
}
3
1 }
archivo.close();
Cr+ v TabWidth: 8 Ln104,Col25  INS

(c) Comprobar que la extensién del archivo(d) Abrir main.cpp y colocamos el identi-
este en formato jpg o png debido a quelas  ficador para que sea usado en los K-
imagenes de estos corpus estdn en estos ~ Vecinos mds cercanos.
formatos .

‘ main.cpp % ‘
orsrean srcnto;
archivo.open( " /hone/javier /Desktop/RGB/greeniand/
greentand.txt” );

for( int h = 0; h < hbins; h++ )
for( int s = 0; s < sbinss s++ )

for( int 1 = 0; 1 < vbins; 4+ ) {

stringstrean ss;

root@javier-VirtualBox: /home/Javier/Desktop/Cpp

ss<< "A" << i << ",
1+4; root@javier-VirtualBox:/home/javier/Desktop/Cpp# g++ -o prueba LeerArchivo.h Coll
string ¢ = ss.str(); ourLayoutDescriptor.hpp leer.cpp ColourlLayoutDescriptor.cpp main.cpp -I/home/jal
archivo << c; vier /Desktop/OpencV-2.3.1/include/opencv -I/home/javier/Desktop/OpenCV-2.3.1/inc|
[lude/opencv2 -lopencv_core -lopencv_imgproc -lopencv_calib3d -lopencv_video -lop|
3 lencv_features2d -lopencv_nl -lopencv_highgui -lopencv_objdetect -lopencv_contrib|

-lopencv_legacy

archivo << "\n";

for( int i = 0; 1 < valor; i++ ) {
strcat( ptrbirectorio , "/" );
strcat( ptrdirectorio , ptrMatriz[ 1 ] );
cout << ptrDirectorio << endl;

F( 1(hsv=cv::inread(ptrdirectorio,

1)).data )
return -1;
Ci+ v Tabwidth: 8~ Ln2s,Col26 INS

(e) Elegir el directorio en donde se van a escri{f) Compilamos los archivos leer.cpp colourlayout-
bir los bins de RGB del archivo main.cpp.  descriptor.cpp y main.cpp

root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/Cpp/greenland

v1,y2,y3,y4,y5,y6,u1,u2,u3,v1,v2,v3
1097,1278,122,11,89,1326,114,116,-9,512,419,-4,8
938,1225,-35,8, -30,1351,21,25,68,196,230,8,8
1000,1184,41,38,20,1189, -39, -61,-83,590,369,61,8
487,595,-6,67,-4,646,-11,-19,22,-262,-313,-104,8
948,1127,41,-9, -53,1152,88,26, - 19,528,413, -57,8
639,919,139,-45,99,1022,117,96, -57,400,282,94,8
609,807,-33,-33,-51,881,37,5,2, 267,236, -25,8
848,1159,25,30, 60,1278, 20, -14, -45,96,125,-40,8
1052,1231,11,-22,5,1363,463,410,8,287,217,34,8
919,1106,67,81,64,1156, 182,162, 20,466,363, -54,8
980,1198,-94,-31,-84,1317,24,41,86,728,574,35,8
1035,1183,61,-160,135,1187,178,162,-9,472,348,-14,8
624,1010,61,55,19,1134,117,19, -74,275,170,1,8
1086,1145,68,5,53,1154,-17,4,-48,723,691,-20,,8
1066,1211,-83,-96,-98,1273,-72, -43,95,551,492,85,8
840,965 ,350,31,347,1040,125,125,-191,597,570,33,8
480,762 ,-256,76,-224,922,30,-7,1,233,204,-156,8
967,1163,-22,-58,-25,1207,55,61,21,320,257,-20,8

Read 257 lines
I cet Help [ writeout [B) Read File [§ Prev Page [ cut Text [W cur Pos
2 Exit ] Justify @l where Is @ Next Page @ UnCut Textl] To Spell

(g) Ejecutamos el binario del programa. (h) Ejecutamos el binario del programa.

root@javier-VirtualBox: /home/javier/Desktop/Cpp

,0,0,1,0,0,0,2,0,00,0,0,0,0,0,0,0,
©,0,0, 0 0,0 63,0,00,0,0,0,0,0,0,0,
o, 180, 61, 168, 9, 244, 88, 168, 9, 124, 88, 168, 9, 28, 84,
, 168, 9;
168, 9, 148, 87, 168, 9, 60, 84, 168,
0, 0;
0, 144, 162, 81, ©, 64, 164, 81, ©, 16, 163, 81, 0, 240,

3, ©, 0,0, 0,0,0,0,0,90,0,0,4,0,0,0,2,80,0,
0, 0, 142, 114, 100, 144, 120, 98, 145, 140, 100, 144

6

. 3,0,
1, 05
o, 2,

0, ©, 255, 255, 255, 255, 49, 48, 49, 54, 44, 49, 49,

Foot@javier-virtualBox: fhome/javier /Desktop/Cppi# ./prueba /home/javier/greenland

%%gura 53: Procedimiento la extraccién de caracteristicas del estdndar de color
MPEG-7 Color Layout Descriptor.



7.1 ANALISIS DE LA PRECISI()N, COBERTURA Y F-MEASURE

Ejecucion del médulo del clasificador de los K-Vecinos mds cercanos

La ejecucion de este médulo se realizé6 en Windows XP y sigui6 el
siguiente procedimiento.

1. Definimos el nimero de categorias que seran leidas con sus res-
pectivas imagenes.

2. Escribimos el nombre de las categorfas que serdn utilizadas tanto
en train como en test.

3. Definimos la forma en como serd medida la distancia entre los
elementos

4. Definimos la forma en como seré escrito el archivo.
5. Ejecutamos el algoritmo.
6. Volver a repetir los pasos anteriores con los otros dos descriptores.

En la figura 54 se puede apreciar los pasos mencionados con anterio-
ridad para los histogramas RGB y HSV, en la figura 55 se muestra el
procedimiento para el estaindar de color MPEG-7 Color Layout Descrip-
tor. Para este ejemplo se trabaj6 con la base de datos Wang.

Ejecucién del médulo del clasificador de los esquemds de votacién Borda

La ejecucion de este médulo se realiz6 en Windows XP y se ejecutaron
los siguientes pasos:

1. Abrimos el programa EsquemasVotacionBorda en Java.

2. Colocamos los tres archivos que tienen informacién sobre los
esquemas de votaciéon Borda

Ejecutamos el archivo.
Abrimos el programa conteo

Variamos el pardmetro de la matriz de valores

SRR L

Obtenemos los votos con mayor rango.

7.1.2  Andlisis de resultados

En esta seccion se realizara el andlisis de los resultados del experimento
realizado en este trabajo de investigacién. El andlisis se lo realiza al
comparar los resultados de los K-Vecinos més cercanos con los resul-
tados obtenidos con los esquemads de votaciéon Borda. Este proceso
consiste en el porcentaje de precisién en la extraccién de los objetos
que se ha conseguido [64], para ello se dividi6 los tres conjuntos de
imagenes que fueron mencionados con anterioridad de la siguiente
forma. Para la base de datos UW se tomaron 844 imdagenes para el
conjunto de entrenamiento y 375 para prueba. Para la base de datos
Corel se tomaron 700 imagenes para el conjunto de entrenamiento y
300 para el conjunto de prueba. Finalmente, se utilizaron 603 imédgenes
para el conjunto de entrenamiento y 402 imédgenes para la base de datos
ZuBud.
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] [#oisiavns, o) [ 9l[osnite0

Finclude "RWNa.n"
recurn valores;

< toral ) ¢

chis->toal = coral; /-
size_t pos = arohive.find last of("."); /

cous << pos << endl;

contadores. push_back( 100 );
k(100 );

=
=
pack(

=
ek ( 20
=
back( 100 );
contadores.push_back( 100 )7

< P

(a) Definicién del ntimero de categorias con la canti{b) Colocamos el nombre de la categoria para los

dad de imdgenes de cada una. datos del conjunto de entrenamiento. En este
caso el nombre de los datos fue definido preva-
mente como se puede apreciar en los anteriores

modulos.

= 9] [Ssmsontusisnns, o0

5 vectoz<doubleskn: gecANN ( sering dase , int vesinos |

) [ @ distencaEucidealsidivector <doudle>, std:vector<ck

asstancia == sgro( (ali] - bl i1) t (al:

recarn distancis;

ol

(c) Colocamos el nombre de la categoria para los
datos del conjunto de prueba. En este caso el
nombre de los datos fue definido prevamente co-
mo se puede apreciar en los anteriores médulos.

(d) Célculo de la distancia euclidea.

Vector | stoaton | argetveri | sisf | Keisi! koo KPP Startpage |
==

][ smantotars, 7o T ow)

v @0

para el calculo de las distancias */

os features del vector -,

< asst

(e) Colocar el nimero de valores que seran escritos(f) Elegir la ruta del archivo que va a ser leido y

en el archivo. ejecutar.

EsquemasVotacionBorda.cpp | stéaf.cop | Votos.cp0 | vatosih | StartPage

] (@ vman(int arge, Terar < argv)

BB seneceor sesecor paBbr aambce AAB e [ (Gobal Scope)
e haswe, syt resirgt | 1§ 77 Eaquemasvo

Borda.cpp : Defines the encry point for the console application.

ginc _tmatn(inc arge, _TCHAR® argvi])

voses tpravetes = otos ( "Ci\\distancias.cxet );

A

ool valor = prrVotcs->escribirhrenivo();

resultantes de la aplicacién de(h) Abrimos el programa llamado esquemads de vota-
cién Borda que nos sirve para ordenar los datos.

Bbei assbee AAB 4

(i) Resultado del ordenamiento de los datos.

Figura 54: Procedimiento para la ejecucién del algoritmo de losK-Vecinos més
cercanos para RGB 'Y HSV .



D S][® om0 [Fa 3] [ose0

Finclude "EWNa.nt

'fle () B
o size_t pos = archivo.find_last_of("."); /* Variable para el almacenamiento de posiciones */

cous << pos << endl;

< i @

(a) Definicién del ntimero de categorias con la canti{b) Colocamos el nombre de la categoria para los
dad de imédgenes de cada una. datos del conjunto de entrenamiento. En este
caso el nombre de los datos fue definido preva-

mente como se puede apreciar en los anteriores

A [ seeigraisims, o) vector | stdebucrp | trgetverh | stishen | 0iiay” Kncpp® 0w cop | Startpege
ectercacunleskntigeshiN ( svring dats , inc vecizes ) (Gotal sco) v
Gousis Enre
acuble asstanc
acuble C1 =

s feacures cel 3

/+ Maness de dista

5 /% Manejo de disc

< m

(c) Colocamos el nombre de la categoria para los (d) Célculo de la distancia euclidea.
datos del conjunto de prueba. En este caso el
nombre de los datos fue definido prevamente co-
mo se puede apreciar en los anteriores médulos.

ector | sint on | agetvri, | st | Gaia | con ) KMLcop| Srtrage |
[ Gobs scope) ] [@umanintarse,_Teran " rg)
.

V[ G

T calculo de las dissancias -/
Binc _cmatn(inc arge, _TCHAR® argvi))

BN

25 posiciones -

features del vector -

asst << dial

(e) Colocar el nimero de valores que seran escritos(f) Elegir la ruta del archivo que va a ser leido y
en el archivo. ejecutar.

EsquemasVotacionBorda.cpp| stds.pn | Vorasp | votash | Startpage |
] | assoceos assoceo: AambC, apbce AAB s |[(Gobal Scope)
o145 ot | tesdngd | Twe | ¢ 77 Esquemasvotacionsorda.cop ¢

5 #1ncl:
#1nc1:

inc _main(inc arge

votos *pervotos =

recurn 0;

(g) Distancias resultantes de la aplicacién de(h) Abrimos el programa llamado esquemas de vota-
KNN cién Borda que nos sirve para ordenar los datos.

R

B sasncene sssmceoe AaBbCe assbee AAB 4
[ | —— e
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(i) Resultado del ordenamiento de los datos.

Figura 55: Procedimiento para la ejecucién del algoritmo de losK-Vecinos més
cercanos para CLD



public static void main|String[] args) |

new Main| "C:"\EGE.ordenamiento.txt”™ , "C: . CLD' ' ordenamiento.txt” ,

(a) Colocacién de las rutas de los votos de KNN.

AaBbe Aambce AAB 4

(b) Resultados de la ejecucion del médulo

(c) Parametro que
especifica el na-
mero de imége-
nes que pertene-
cen a la catego-
ria .

(d) Abrimos el proyecto conteo para ordenar

los votos.
_,-"*1'

T * [param args the command line arquments
*

public static void main|3tring[] args) |
Main a = mew Main( "C:'ordenamiento.txt” )

a.retornarValores () ;
A/ TODO code application logic here

(e) Elegimos el archivo generado por el médulo del clasificador de
los esquemds de votacién Borda para obtener la clasificacién

¢ Resultados finales de los esquemds de vo-
tacién Borda.

Figura 56: Procedimiento para la ejecucién del algoritmo de los esquemads de
votacién Borda



7.2 COMPARATIVA CON EL ESTADO DEL ARTE

Precision

Esta medida permite medir la proporcién de las imdgenes que son
relevantes para la bisqueda, ella permite determinar que tan preciso
es el sistema que ha sido disefiado. Para ello utilizamos la siguiente
férmula matematica [41] en donde a representa imagenes retornadas
exitosamente, mientras que b indica las imagenes recuperadas no rele-
vantes.

(7.1)

Cobertura

Indica el ndmero de imagenes relevantes en una base de datos que son
recuperadas en respuesta a una btisqueda. Esta variable estd represen-
tada por la siguiente férmula matematica[41] en donde a representa
imdgenes retornadas exitosamente, mientras que c indica las imagenes
relevantes no recuperadas.

a

C= pp (7.2)

F-Measure

Segun [48] “Se considera la media arménica entre la precisién y la cobertura
y sirve para medir la exactitud de una prueba”. La férmula 7.3 representa
cémo calcular la presente medida.

precision x recall

F=2x —
precision + recall

(7.3)

7.2 COMPARATIVA CON EL ESTADO DEL ARTE
7.2.1 Experimentacion

En el capitulo anterior se explic6 cémo se iba a realizar el presente
experimento, mientras que en esta parte se explicard los resultados.
Hay que tomar en cuenta que el descriptor de color Color Layout
Descriptor utilizé pesos para mejorar su precision, para ello se utilizé
la siguientes férmulas[8]: La férmula 7.4 es el peso que le asignamos
a Y, en donde j es la posicién actual del subconjunto de prueba y k
es la posicién actual del subconjunto de entrenamiento. La férmula
7.5 es el peso que le asignamos a Y, en donde j es la posicién actual
del subconjunto de prueba y k es la posicién actual del subconjunto
de entrenamiento. La férmula 7.6 es el peso que le asignamos a Y,
en donde j es la posicién actual del subconjunto de prueba y k es la
posicién actual del subconjunto de entrenamiento.

vy 02
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98 ANALISIS DE RESULTADOS

feature wang uw irma ucid zubud average
color histogram 50.5  63.0 - 43.3 75.8 58.1
LF SIFT global search 38.3 636 209 625 81.3 53.3
LF patches histogram 483 620 314 375 64.7 48.58
LF SIFT histogram 48.2 623 327 447 63.0 51.2
inv. feature histogram (monomial)  47.6 628 244 418 71.0 49.5
MPEGT: scalable color 46.7 639 - 379 54.3 50.7
LF patches signature 40.4 599 230 276 426 38.7
Gabor histogram 41.3 59.7 252 223 48.7 39.4
32x32 image 3ré 601 409 140 41.9 38.9
MPEGT: color layout 418 610 298 217 47.7 40.4
Xx32 image 243 57.0 350 13.9 47.0 35.4
Tamura texture histogram 38.2 608 304 332 15.8 35.7
LF SIFT signature 36.7 612 10,9 341 62.7 41.1
gray value histogram 31.7 594 261 11.8 36.5 33.1
LF patches global 30.5 557 176 303 38.5 34.5
MPEGT: edge histogram 40.8 614 109 252 46.3 36.9
inv. feature histogram (relational) 349 597 M1 144 6.3 27.9
Gabor vector 23.7 56.3 7.7 47 15.9 25.7
global texture feature 263 565 164 6.7 2.6 21.7

Figura 57: Resultados con los diversos descriptores de color [19].

’ Feature ‘ Precisiéon

RGB 79.33

HSV 72.33

CLD 53
Borda 82.66

Cuadro 3: Precisién en la base de datos Wang.

0,4
Cb _ 4
04
Cr _ 4

Para comparar los datos se utiliz6 la referencia al paper cientifico de
Thomads Desealers [19]. Los resultados a comparar son los siguientes

57

Experimentacion con la base de datos Wang
Precision

En esta base de datos se dividi6 el corpus de datos en 300 imagenes
para el conjunto de prueba y 700 para el conjunto de entrenamiento
de las 1000 imédgenes del corpus. En la tabla 3 se pueden apreciar los
resultados obtenidos del experimento con esta base de datos:

A pesar de que la precisién de Color Layout Descriptor fue baja,
la fusién super6 al resto de descriptores debido a la distribucién de
color dentro del corpus de datos. En la figura 58 se puede apreciar los
resultados del experimento, en ella se puede ver que los resultados de
las dos primeras imédgenes de blisqueda muestran aciertos, mientras
que las dos tltimas muestran fallos.
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Resultados Imagen Blsqueda [Primer Resultado [Segundo Resultado|Tercer Resultado |Cuarto Resultado

2 T
Imagen . 3 Sy i 2 ! "iir
Bisqueda: { 2 o T e mﬂ Il
Africa 5 2% i H

Resultados De X ‘ ~ 4
Borda: X ! Moo e B8 iy
Africa £
Comida
Buses
Flores

Imagen
Basqueda:
Playa

Resultados De
Borda:

Playa

Museos
Montahas
Buses

Flores

Imagen
Busqueda:
Comida.

Resultados de
Borda:

Africa

Museos
Caballos
Buses

Imagen
Busqueda:
Montahas

Resultados de
Borda:

Africa

Playas
Montaiias
Museos

Figura 58: Resultados del experimento con la base de datos Wang .

Cobertura

La cobertura de esta base de datos fue del 100% debido a que el
algoritmo de los K-Vecinos mds cercanos procesa todos los datos.

F-Measure

El valor de F-Measure es 90.5 % gracias a los valores altos que fueron
obtenidos en Borda, pero el valor disminuyé en relacién con la cobertura
porque el valor de la precision.

Andlisis de resultados.

En la figura 59 se puede apreciar la precisioén, cobertura y f-measure.
La precision fue del 82.66 % debido a que el descriptor MPEG-7 Color
Layout Descriptor fue muy baja frente a los histogramas RGB y HSV,
mientras que la cobertura fue del 100 % por la estructura del algoritmo
de los K-Vecinos mds cercanos. La media armoénica entre precision y
cobertura fue baja debido a que el descriptor Color Layout Descriptor
tuvo malos resultados.

Experimentacion con la base de datos ZuBuD
Precision
En esta base de datos se dividi6 el corpus de datos en 402 imagenes
para el conjunto de prueba y 603 para el conjunto de entrenamiento
de las 1000 imégenes del corpus. En la tabla 4 se pueden apreciar los
resultados obtenidos del experimento con esta base de datos y en la
figura 60 se puede apreciar los resultados del experimento, en ella se
puede ver que los resultados de las dos primeras imdgenes de btusqueda
muestran aciertos, mientras que las dos tiltimas muestran fallos:
Cobertura



Wang
B Seriesl
100 905
B82.66
Precision Cobertura F-Measure

Figura 59: Resultados del experimento comenzando desde la izquierda: Preci-
sién del 82.66 %, Cobertura del 100 % y F-Measure de 90.5 % .

| Feature | Precisiéon

RGB 87.31
HSV 94.72
CLD 31.11
Borda 50

Cuadro 4: Precisiéon en la base de datos ZuBud.

Resultados |Imagen Busqueda Primera Imagen Segunda Imagen lTercera Imagen ‘Cuarta Imagen

=
Imagen

Bisqueda:
Edificio 5

Imagen
Busqueda:
Edificio 6

Resultados de
Borda:

Edificio 6

129

Ed 149
Edificio 127

Imagen
Busqueda:
Edificio 1

Resultados de
Borda:

Edificio 7
Edificio 10
Edificio 158
Edificio 120

Imagen
Basqueda:
Edificio 2

Resultados de
Borda:

Edificio 18
Edificio 90
Edificio 196
Edificio 46

Figura 60: Resultados del experimento con la base de datos ZuBud.

100



7.2 COMPARATIVA CON EL ESTADO DEL ARTE

ZuBud
M Seriesl
100
66.66
50
Precisidn Cobertura F-Measure

Figura 61: Resultados del experimento comenzando desde la izquierda: Preci-
sién del 50 %, Cobertura del 100 % y F-Measure de 66.66 % .

’ Feature ‘ Precision

RGB 77.18
HSV 82.08
CLD 38.39
Borda 66.42

Cuadro 5: Precisién en la base de datos UW.

La cobertura de esta base de datos fue del 100 % debido a que el
algoritmo de los K-Vecinos mds cercanos procesa todos los datos.

F-Measure

El valor de F-Measure es 66.66 %, el valor es bajo debido a que el
estdndar de color MPEG-7 Color Layout Descriptor es demasiado bajo.

Andlisis de resultados.

En la figura 61 se puede apreciar la precisién, cobertura y f-measure.
La precisién fue del 50 % debido a que el descriptor MPEG-7 Color
Layout Descriptor fue muy baja frente a los histogramas RGB y HSV,
mientras que la cobertura fue del 100 % por la estructura del algoritmo
de los K-Vecinos mds cercanos. La media armoénica entre precisién y
cobertura fue baja debido a que el descriptor Color Layout Descriptor
tuvo malos resultados.

Experimentacion con la base de datos UW
Precision
En esta base de datos se dividi6 el corpus de datos en 375 imagenes
para el conjunto de prueba y 844 para el conjunto de entrenamiento
de las 1000 imédgenes del corpus. En la tabla 5 se pueden apreciar los
resultados obtenidos del experimento con esta base de datos, y en la
figura 62 se puede apreciar los resultados del experimento, en ella se
puede ver que los resultados de las dos primeras imagenes de bisqueda
muestran aciertos, mientras que las dos tiltimas muestran fallos::
Cobertura
La cobertura de esta base de datos fue del 100 % debido a que el
algoritmo de los K-Vecinos mds cercanos procesa todos los datos.
F-Measure

101



102

ANALISIS DE RESULTADOS

Resultados |Imagen Bisqueda

Imagen
| Busqueda: -
Arborgreens (8

Resultados de
Borda:
Arborgreens
Spring flowers
Campus in fall
Yellowstone

Imagen
Bisqueda:
Yellowstone

Resultados de
Borda:
Yellowstone
San Juans
Cannon Beach
Spring Flowers {;

Imagen
Buasqueda:
Spring
Flowers

|
Resultados
de Borda:
Campus in
fall
\Arborgreens
Sspring
Flowers

Indonesia

Imagen
Busqueda:
‘Australia

Resultados §
de Borda:
Cambridge
Australia g
Cherries
Indonesia

Primera Imagen

Segunda Imagen Tercera Imagen

[E TR

Cuarta Imagen

Figura 62: Resultados del experimento con la base de datos UW .

El valor de F-Measure es 79.82 %, el valor es bajo debido a que el
estdndar de color MPEG-7 Color Layout Descriptor es demdsiado bajo.

Andlisis de resultados.

En la figura se puede apreciar la precisién, cobertura y f-measure.
La precisién fue del 82.66 % debido a que el descriptor MPEG-7 Color
Layout Descriptor fue muy baja frente a los histogramas RGB y HSV,
mientras que la cobertura fue del 100 % por la estructura del algoritmo
de los K-Vecinos més cercanos. La media arménica entre precisién y
cobertura fue baja debido a que el descriptor Color Layout Descriptor

tuvo malos resultados.

66.42

Precision

uw

W Seriesl
100

Cobertura

7982

F-Measure

Figura 63: Resultados del experimento comenzando desde la izquierda: Preci-
sién del 50 %, Cobertura del 100 % y F-Measure de 66.66 % .
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7.3 PROPUESTA DE MEJORAS Y TRABAJO FUTURO

Se propone para mejorar los resultados la técnica de clasificacién de
boosting Adaboost. Debido a que esta técnica combina varios clasifi-
cadores débiles se pueden mejorar los resultados por las siguientes
razones. Este es un algoritmo adaptativo que busca minimizar el error
a casi cero mediante adaptacién a los datos.

Como trabajo futuro se planea utilizar otras técnicas de Machine
Lerning sobre las tres bases de datos para realizar una comparativa
entre los diversos resultados obtenidos de los mismos.
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CONCLUSIONES

1. Los resultados que fueron obtenidos a partir de la combinacién
de los histogramas de color RGB, HSV y el estdndar de color
MPEG-7 Color Layout Descriptor fueron los que se detallan en
estas lineas. En primer lugar, el experimento con los esquemas
de votacién Borda aplicados a la base de datos Wang obtuvo una
precisién mucho mayor que con la aplicacion del histograma de
color HSV, debido a que la distribucién de color de las imédgenes
del corpus es muy similar en cada categoria, por ello Color La-
yout descriptor pudo clasificar mejor las imagenes. En segundo
lugar, los experimentos realizados con las bases de datos Wang
y ZuBud no pudieron superar los resultados obtenidos con la
aplicacién del histograma de color HSV, debido a que la precisién
del estandar de color MPEG-7 no fue buena y la combinacién de
los histogramas con Color Layout Descriptor no pudo superar a
los resultados presentados en [19].

2. Dados los resultados de los histogramas RGB, HSV y Color Layout
descriptor se puede llegar a la conclusién de que la precisién de
un descriptor o histograma estd dado por la estructura que lo
define. Ello quiere decir que un descriptor o histograma puede
ser bueno en clasificar algunos tipos de imédgenes, mientras que
otro descriptor/histograma puede ser bueno en clasificar otro
tipo de iméagenes, lo que nos da una mayor precisién global.

3. Dado que el estindar MPEG-7 define un conjunto completo de
descriptores visuales y de audio, es importante analizar si es po-
sible combinar otros descriptores visuales tales como histograma
de bordes, dominant color descriptor, etc. De la misma forma,
es importante buscar otros métodos como Adaboost, arboles de
decision, etc.
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RECOMENDACIONES

1. Se recomienda experimentar utilizando otros métodos de ensem-
ble tales como: Marqués de Condorcet, Adaboost y Support Vector
Machines, con la finalidad de comparar resultados con los esque-
mas de votacién Borda. Debido a que los experimentos que fueron
realizados en las bases de datos UW y ZuBud tuvieron malos
resultados al momento de utilizar el conjunto de votaciones del
Color Layout Descriptor, se puede intentar mejorar los resultados
al utilizar este sistema de votacién.

2. Se recomienda usar la técnica descrita en [87] con la finalidad de
mejorar los resultados de precisiéon del proceso de combinacién
de features. Debido a que el procedimiento realizado en esta
tesis solamente obtuvo buenos resultados en el corpus Wang, se
puede utilizar este procedimiento con la finalidad de mejorar los
resultados en los corpus UW y ZuBud.
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GLOSARIO

CBIR: Content-Based Image Retrieval, en espafiol retrono de imdgenes
basado en contenido.

KNN: K-Nearest Neighbours , en en espafiol K-Vecinos mds cercanos..

DCT: Discrete Cosine Transform, en espafiol transformada discreta del
coseno.

DFT: Discrete Fourier Transform, en espariol transformada discreta de
Fourier.

RGB: Red, green and blue, en espafiol rojo, verde y azul.

HSV: Hue, Saturation and Value, en espafiol transformada discreta de
Fourier.

CLD: Color Layout Descriptor, en espafiol descriptor de la distribucién
de color.

MPEG-7: Multimedia content description interface, en espafiol inter-
face de descripcion del contenido multimedia.

GOF: Group of frames, en espafiol grupo de cuadros.

GOP: Group of pictures, en espafiol grupo de imdgenes.

SIFT: Scale-invariant feature transform, en espafiol transformada de
caracteristicas a escala invariante.

ASIFT: Affine-SIFT.

SUREF: Speeded Up Robust Features.
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* Conferensista del “Segundo Congreso de Tecnologias” realizado
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Abstract

In this paper we present the first stage of a
new approach to improve the precision and re-
call of the content-based image retrieval task.
To dothis, we aim to combine three colour fea-
tures, RGB and HSV histograms, and MPEG-
7 Colour Layout Deseriptor. To perform the
combination, we propose Lo use an approxima-
tion based on Borda Voting-Schemes. Under
that the Borda Voting-Schemes needs at least
three votes to perform the combination, we
intend to use the K-Nearest Neighbors meth-
ods to select the candidate images, given a
query image. In the second stage, we'll imple-
ment our approach using at least three image
databases.

Keywords: HSV  histogram. RGB  his-
togram, Colour layout fescriptor, Borda Vot-
ing Schemes, KNN.

Resumen

En este articulo se presenta la primera fase de
experimentacion de una nueva propuesta para
mejorar la precision v cobertura de la recu-
peracidn de imdgenes basada en contenidos.
Para realizar esta tarea, se propone combinar
tres caracteristicas de color, como son los his-
togramas RGB ¥ HSV y el Descriptor de Dis-
tribucion de Color del estindar MPEG-T7. A
fin de llevar a cabo la combinacidn. se plantea
cmplear una aproximacion basada en Esque-
mas de Votacidn Borda. En virtud de que di-
chos esquemas requieren al menos tres votos,
s propone usar la téenica de los K - Vecinos
mas cercanos, con ¢l objetivo de seleccionar
las imagenes candidatas a partir de imagen de
consulta. En la segunda etapa se implemen-
tard muestra propuesta empleando al menos
tres bases de datos de imdgenes.

Palabras clave: Histograma HSV, Histogra-
ma RGB, Colour Layvout Descriptor, Borda
Voting Schemes, KNN.
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1. Introduction

Nowadays. the Content-Based Image Retrieval
(CBIR) is a technique that has several areas
of application. For example, in the medical
area, the CBIR applications help to detect
non-melanoma skin lesions [1], breast cancer
[2], while in forensics area it is possible to de-
tect altered images [3]. Another application
that successfully uses CBIR is a device that
tries to help in navigation, and object loca-
tion for blind people [4]. These successfully
developed applications are a real example that
CBIR techniques have a broad scope of appli-
cations.

The constant growth of the visual informa-
tion, like pictures and videos, makes necessary

to have efficient methods to retrievethis kind
of information in a proper way [5].

The MPEG-T7 standard defines a set of vis-
ual descriptors to extract several image fea-
tures. An example of these features is: image
edges and color distribution [6], the shape of
objects in the image [7], the texture charac-
teristies [8]. ete.

With this approach, we try to improve the
level of precision or recall in the images re-
trieval task, using the combination of three
colour features: RGB and HSV's histograms,
and MPEG-T Colour Layout Descriptor. To
conduct the combination, we use a new alter-
native, the Borda Voting-Schemes,

The rest of the paper is organized as fol-
lows. In the Section 2 we review the funda-
mentals of the ecolour features like RGB and
HSV histograms and MPEG-7 Colour Layout
Descriptor (CLD). The K - Nearest Neighbors
method is deseribed in Section 3. In Section 4
we review the Borda Voting-Schemes. In Sec-

tion 5 we deseribe our approach to combine

the RGB, HSV and CLD features to perform
the image retrieval task. Conclusions and fu-
ture work are reviewed in the Section 6.

2. Colour features fundamentals

2.1 RGB histogram

RGB is the acronym for Red, Blue and Green.
This histogram is the most used histogram in
computer graphics and it uses its red. green
and blue components to create a new color
[5]. This color histogram combines red, green
and blue colors to form a new color. To form a
new color it is necessary to inerease the values
of one or more of the components of the RGB
components (9.

The RGB color histogram can be repre-
sented on the Cartesian coordinate system,
which is illustrated in Figure 1. As it shows
a new color can be formed by changing the
values of the RGB component. For example,
if the magenta color is needed, it is necessary
to combine green and blue to create it [9].

00,13

Red
-
100y

0. °

Green

Figure 1. RGB ooordinate system where the “x” axis rep-
resents red colors, “v™ axis represents green colors and “z"
represents blue colors [10]. As this figure shows changing
the values of RGB component can form a new color.

2.2 HSV histogram

HSV color histogram is the acronym of Hue,
Saturation and Value; this color histogram is
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the closest perception of the human eyve. As
[11] explains, the human eye perceives col-
ors by the excitation of two cells of the eve,
which are rods and cones. “Ercitation of the
cone cells leads to pereeption of eolor, while
rod cells help in perception of various shades
of gray. [...] The HSV color histogram sepa-
rates the luminance component (Intensity) of
a pixel color form its chrominance components
(Hue ond saturation).” This representation
works as the human eve because it works like
the separation of the rods and cones.

On the representation of the components
for this histogram Hue represents the chro-
matic component, saturation represents the
predominance value of a hue a color and Value
represents the intensity of the color [10].

The generation of colors of the HSV color
space is represented in the next way. Accord-
ing to [12], Hue defines the eolor by changing
its angle; hue is defined as an angle in the
range [0, 2x]. Saturation is the depth or pu-
rity of the color and is measured as a radial
distance from the central axis with value be-
tween (0 at the center to 1 at the outer space.
Finally, value is represented by the vertical
central axis.

In Figure 2 is illustrated how we represent
an HSV color histogram.

2.3 Colour layout descriptor

This MPEG-T visual descriptor represents the
spatial lavout of color images in a very com-
pact form [6]. To extract the CLD descriptor,
we assume the original image is represented in
RGB color space, and the necessary steps to
perform this task are the next:

CLD bloek caleulation. In this step the
image is divided in 64 blocks of pixels. The
width and height of each block are calculated

S
Lo

Black

Figure 2. Representation of a HSV color descriptor. The
value V is represented by the main axis orthogonal of the
plane. The angle represents the Hue value, while radius
represents the level of Saturation (purity of colour) [13].

by dividing the width and height of the image
for 8, respectively. This process is performed
for the three components of RGB colour space
and we obtain 3 matrices of 64 blocks.

— Representative colour selection. Each block
must have only one colour. To select the repre-
sentative colour, the values of all pixels in the
block are averaged (Figure 3). After that, cach
8x8 matrix is transformed to YCbCr colour
space !

D +D

(a) Original image

(b) Image with represen-
tative colour selected

Figure 3. Result to applyving representative colour selec-
tion in image in RGB colour space.

'"The YChCr is a family of color spaces used in digital video
and image transmission. The component ¥ represents the himi-
nance and Ch and Cr are the blue-difference and red-difference
chrominance components.
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~ DCT (Discrete Cosine Transform). In
this step the three colour components of im-
age (Y, Cb and Cr) are transformed by 8x8
DCT to obtain three 8x8 DCT matrices of
coefficients [6]. To caleulate the DCT in a 2D

matrix, the following formula is used:

M-1N-1 5
w(2m + 1)p
By = ayoy Z z Amn ﬁf”"{ﬁ”}

m=({) n=(}
m(2n+1
o 20+ Lg

2 ;N" { 1}

Where:

o 3, is the coeflicient for pg position of
the DCT matrix.

M is the number of rows of the matrix.

e NV is the number of columns of the ma-

trix.

o and o, are constants which value are
caleulated as follows:

m, p= 0

apd V-
V‘Iﬁ‘ 1<p<M-1
7‘—,, p=10

0, N

\‘,-'g l<p<N-1

— Zigzag reordering. The final step consists
on zigzag reading of the DCT coeflicients (Fi-
gure 4). This should be done in this way be-
cause the nonzero coefficients always appear
in the top-left corner of the coeflicients ma-
trix. Usually, the CLD employs the firs 6 co-
cfficients of the Y colour component, and 3
coefficients of Ch and Cr colour components.

3. K - Nearest Neighbors

K-Nearest Neighbors, also known as KNN, is

a supervised machine learning method, which

1= Iz ru Z
/]
[ Pl
2 J
A
%

N

Figure 4. Zigeag scanning applied to Y. Cb and Cr com-
ponents of the representative colour image.

classifies the data of a corpus. With this clas-
sifier a set of data can be classified in order
to discover which elements are from the set of

data.

To solve the classification problem the al-
gorithm uses a series of clusters of data, which
cach one represent a categorv. When a new
kind of data appears, the KNN algorithm tries
to recognize which category the data belongs.

Figure 5 is illustrated how the KNN algo-
rithm works [14].

0 0
e }
- [P
o
e IS T
=X %
qz*-x % X
x X
U Amount

Figure 5. Representation of a KNN algorithm which main
goal is to discover if the data, which we are secking. is from
Monthy-5al or Amount.

To find to which set of elements the new
data belongs to, a distance formula is used,

which permits the caleulation of the distance
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-1

of one element to another, to caleulate we use

equation 2 [14].

I~
y 5
Dacp = | S(ai — by)? (2)
i=1
Equation 2. Euclidean distance to calenlate the distance
between two elements, where b represents the position
of the first element and a; represents the position of the

second element [15].

4. Borda voting scheme

Borda voting - scheme is a technique, which
can help to classify the data of a corpus; this
method has its origins in France it the 18%
century. It was proposed by Charles Borda be-
cause the voters did bad decisions in the pro-
cess of voting; for this reason Borda proposed
a method by which the voters must vote for
the candidates by its merits [16].

Following the Borda scheme this method
consists in a group of candidates, which vote
for the elements of a set of data by its relevan-
ce. For this method we have a set of candida-
tes X={ux1, @2,
and m voters, where m > 3 [13]. To calculate

Ty, ..., xn} where n > 3% is

the voting results it is necessary to follow the
next steps:

Firstly, we choose a photograph and we
have three categories, which gives us 3 options
per each candidate. In the Table 1 shows the
options and the candidates of each element.

Table 1. Voters with its different options

Candidate 1  Candidate 2 Candidate 3

Option 1 2 2 2
Option 2 ] ] 1
Option 3 1 4 2

Secondly., we represent the data taken by
the candidates to form a square matrix, which

is formed by the number of options we have;
in this case we have a 3 x 3 matrix. We fill the
matrix with 1 in each row that the candidates
have preference and 0 in the rest of positions
[17].

0o no1
0n 1 101
100 0o o0

= O o
=
= = =

Finally, we sum all the elements of each
row and we get an array of data, which shows

us the order of classification of the image [18].

HiIH
[3]]a]

5. Experiment desing

The process for this experiment is divided in
two parts. The first part of this experiment is
the extraction of features of the images, quan-
tization of the images features, shuflle of the
images features and getting the train and test
sets for experimentation. In the second part
we use the KNN algorithm and the Borda vot-
ing - schemes to get the image candidate for

classification.

The first part goes as follows:

—Features Frtraction: It helps to extract
the bins of all images, apply a conversion
method to transform images to three descrip-
tors, in this case HSV and CLD, and RGB
descriptors, so that we have three descriptors

to start our work.

— Quantization: The quantization method
reduces the dimensionality of the image fea-
tures. This method is used to improve the eal-
culation process of the distance between two

features set.
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— Shuffle: The objective of this process is
to mix the image set of features as a necessary
stage for the experiment, because the system
must not learn the image features in the same
order each time.

— Test and Train for experimentation: This
process is used for dividing the image feature
set in two subsets to do experimentation. This
two set of images features are the training set
and the testing set. The training set has 70 %
of the features, which is used as the base to
compare the features to find a new one, and
the testing set which is going to be compared
with the training set of images to find to which
category it fits in. In Figure 6 is explained the
first part of the process.

Corpus
' ' )
histogram, HEV histogramCLD hestegram) Features
L J
ISy bmoin | Quentizton |
HSY, 12 bins CLD}
o
Foatures
@sntomsy | Shufle |
o Y
Fontures | Test
{490,76,..} L 0%
r
L .
& N
Faatures Train
(289,10,48,1.90,..) 70%
\ J

Figure 6. Representation of the extraction of features of
the image corpus, quantization, shuffle of the images and
get the test and train sets of images features.

The second part goes as follows:

— KNN Algorithm: It is used for performing
the classification process based on each fea-
ture set. To do this process we take each im-
age features of the test set and compare them
to each image features of the training set. As

a result the system returns a set of votes and
candidates for each descriptor.

- Borda voling - schemes: This ensemble
method is used to classify the image, to do
this step we use the votes we obtained on the
carlier step. We use the candidates and votes
that we obtained of the KNN process and gen-
erate a matrix with each result we had in the
previous process, then we sum the matrixes
and we get an array of data which results in
the classification order of the candidate. As a
result the system can classily the image in a
category. Figure 7 explains the second part of
the experimentation design.

- Train
Test Images Trn T0%
[ W% [eeaesmim L% | J

P *
e KNN Classifier based on h!
. ' ey Y X e 3
RGE 1 |

TG Cuery

C{-m J Hlﬂnurmb C““"", gl

mmmh

1S} x|

2 (90.TR.560.}

mndl voies for RGB 4 =
ey Borda
290,780,300} Vioting

w0 voes for HEV Scheme
88100} %, J
207,108 ) |
Canduadates and votes for OL0 I 1 . ]
0.2 | Final
T8 088,90, Candidate

i

Figure 7. The sccond stage of the experiment process.

Conclusions and future work

The main goal of this project is to improve
the precision and recall of the system, so that
we can get best results at discovering and rec-
ognizing the patterns of the image.

Given that MPEG-7
plete set of visnal and audio descriptors, is

standard defines a com-
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important to analyze if is possible to combine
other visual deseriptors like Edge Histogram,
Dominant Color, ete. In the same way, it is
important to study more combination meth-
ods like AdaBoost. Decision Trees. ete.

For future work we will start the experi-
ments we designed in this paper with different
image databases of different themes in order
to improve the system.
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Abstract—In this paper we present the partial results obtained
with a new approach to combine HSV and RGB histograms and
MPEG-7 CLD descriptor. The tion was c d using
Borda Voting-Schemes in three databases: Wang, ZuBud an UW.
Despite the poor initial classification performed with CLD
descriptor, our proposal has achieved good results for the Wang
database (82.66%), outperforming the precision of HSV
(72.33%) and RGB histograms (79.33%), and CLD descriptor
(53%). In the other databases (ZuBud and UW) the combination
approach was unable to perform asignificantimprovement.

Keywords-HSV  histogram; RGB histogram; Colour Layout
Descriptor; Borda Voting Schemes; KNN

INTRODUCTION

At present several descriptors exist to extract relevant
features from images. One of the most used descriptors is the
color histogram, because it is simple to implement and
understand. However, the color histograms have limitations
when they are used to classify images with a similar color
distribution but different content.Other descriptors are more
robust to classify image using textures, color distribution and
shape descriptors.

Several approaches have been presented to perform image
retrieval through the combination of different descriptors.
Some proposals use the machine-learning approach (Support
Vector Machines and Neuro-Fuzzy Networks) [1], while others
directly combine the features set [2][3] to show the
improvement achieved with combination.

In this paper we introduce the results of a new approach
presented in [4], to combine HSV and RGB histograms and
MPEG-7 CLD descriptor. In the previous paper we explained
the color histograms RGB and HSV and the MPEG-7 color
Layout descriptor. Then, we applied the supervised learning
algorithm K-Nearest Neighbors to get the votes of each image,
so that we can classify them and use the votes with the Borda
Voting Scheme. Finally, we use the Borda Voting Scheme to
combine the votes to classify the data we are working with.

The results achieved with our approach have obtained good
results for the Wang database, improving the precision to 82.66

percent. With the other two databases that we used, the
combination has not significantly improved the precision.

The rest of the paper is organized as follows. In section 2
we review the databases and tools used, and the process
followed to extract the features. The technical details of the
approach's implementation are reviewed in section 3. In section
4 we present the results obtained. Finally, discussion and future
work are described in section 5.

DESIGN PHASE OF THE EXPERIMENT

A. Corpus selection

The process selected to choose the corpus images is
explained in the next steps. UW, Wang and ZuBud corpuses
were chosen because of their features. Each of these corpuses
was made by a group of experts in the area of computer vision
to apply machine-learning algorithms to them so that they can
classify the classes of images that the image corpus has.

The University of Washington made the UW database and
it contains 1109 images. The images were chosen from 18
vacation places. As [3] points out, the classification process is
made with annotations, so that the image could be classified in
a category based on its annotations. For example, given a query
image of a category that is going to be compared with all the
categories in order to determine to which category they belong
to. A retrieval task could be looking for the image of the same
building, or the image of any place of vacation. Figure 1
illustrates the UW database with its annotations.
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Figure 1: Description of the UW Database, which can be found at:
http://www.cs.washington.edu/research/imagedatabase/groundtruth.

The Wang database is a collection of 1000 images from
theCorel database, which are divided in 10 categories of 100
images each one. The Content-Based Image Retrieval process
for this database searches from a query database comparing all
the images of the database to seek where it belongs to so that it
can be classified in any category. Figure 2 shows this database
with its categories [3].

Africa

Monuments

Flowers Horses

Figure 2: Images of the Wang database, which can be found at:
wang.ist.psu.edu/docs/related

The ZuBud database was created at the Swiss Federal
Institute of Technology in Zurich and it contains 1005 images
of 201 buildings. Each building is represented in this database
by 5 images; each one was taken by different viewpoints, under
different conditions and with two different cameras. The
Content Based Image retrieval process is the same process that
was explained with the UW and Wang databases. The
difference being that the query image, which is used must
recover an image from the same building. Figure 3 shows this
database with its categories [3].
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Figure 3: Images of ZuBud database, which can be found at:
http://www.vision.ee.ethz.ch/showroom/zubud/

B. Tools which were used to do the experiment

The tools that were used to do the experiment are: OpenCV
2.4.0 for UNIX, the C++ version 4.6 for UNIX, Visual Studio
2008 Express Edition, Java 1.6.1 and Net Beans 5.5.
OpenCV2.4.0 was used to get the image features from the
color spaces RGB, HSV and the MPEG-7 standard Color
Layout Descriptor. Also, we used the OpenCV tool for
transforming RGB to HSV color space and to the YCbCr
Color space. After that, the GUI Visual Studio Standard
Edition was used to program the K-Nearest Neighbors
Algorithm. Then, the GUI NetBeans 5.5 with the
programming language Java 1.6.1 to program the Borda
Voting Schemes. Finally, the results of the experiment were
saved on a Microsoft Word 2007 text document to analyze
them and get the results.

C. Process followed to do the experiment

The process of the experiment was divided in two parts.
The first part consists in the extraction of the characteristics of
the images, the quantization and shuffle of them. The second
part is the application of the machine-learning algorithm K-
Nearest Neighbors and the Borda Voting Schemes. In this
subsection we willexplain in more detail the design phase of
the experiment.

The process goes as follows:

- Features Extraction: This process generates the color RGB
and HSV histograms and CLD descriptor. To obtain the bins of
the HSV and the CLD it is necessary to convert the RGB color
space of the images to the color spaces HSV and YCbCr. This
process is done because the RGB histogram is the most basic
histogram that can be converted to any color space [5].

To covert the RGB to the HSV color space we have to use
the following formulas [5]:

05[(R- G)+ (R- B)]

H = cos™
J(R- G+ (R- G)(R- B)

Equation 1: Conversion from RGB to Hue.

3 .
S=1- —>  [min(R,G,B
T ]

Equation 2: Conversion from RGB to Saturation.
1
V=Z(R+G+B)

Equation 3: Conversion from RGB to Value.

To convert RGB to YCbCr we use the following formulas

Y=0.299R+0.587G+0.1148B

Equation 4: Conversion RGBto Y.

Ch=-0.127R- 0.339G + 0.5211B+ 128
Equation 5: Conversion of RGB to Cb.
Cr=0511R- 0.428G- 0.083B+ 128

Equation 6: Conversion RGB to Cr.

- Quantization: The quantization process is used to reduce the
dimensionality of the color features [4] and improve the
performance of the system.The processing time needed to
analyze them is limited because of the computer memory and
the time to process them must be as shorter as possible. For this
reason, the color data bins of each image are quantized to
facilitate the elements that were explained. The color data bins
are reduced the next form. RGB is reduced to 32 bins for each
color channel, but for the experiment they were reduced to 256
bins for all the channels, instead of reducing them to 32 bins
for each color channel; HSV is reduced to 16 bins in H, 4 bins
in S, and 4 bins in V; finally, the CLD color descriptor
produces 12 bins because its structure was defined previously.

-Shuffle:The objective of this process is to mix the image set of
features as a necessary stage for the experiment, because the
system must not learn the image features in the same order
each time [4].

-Test and Train for experimentation: The set of color features
is divided in two subtests, which are going to be used in the
experiment: train and test. The train subset has 70% of the
features that are going to be used as a base to compare the
features to a new one, and the test subset of images that is
going to be compared with the training set to determine which
category the images belong to [7].

-K-Nearest Neighbors Algorithm: The K-Nearest Neighbor
Algorithm was chosen to do the experiment because of its
characteristics. The K-Nearest Neighbor Algorithm uses two
sets of data, one as a standard and the other to compare each
group of data with the standard set of data. Another important



characteristic of this algorithm is the structure, because it
processes the group of data without any loss of it [7].

Because of the nature of the KNN algorithm, which is a
machine-learning supervised algorithm, it uses two subsets of
data that are the train and the test sets. As it was explained
previously in the Test and Train subarea of experimentation we
use the train subset as a base to compare features and the test
subset to compare the images with the train subset so that we
can determine which image belongs to each category of the set
of images. In this case, the train and test set are used for
comparing each color feature of the test set with each one of
the training set, in this method the next equations [8]
areapplied, equation 7 represents the Euclidean distance which
is used for measuring the distance on the RGB and HSV
histogram, and equation 8 measures the distance of the CLD
color descriptor:

)

Euclidean = Z /!](

Equation 7: Euclidean distance formula which determines the distance between

two points. In this case X; represents the value of the test subset, while the

), represents the value of the train subset.

Deld = J[ W(Y-1)Y ‘/[ w(Ch,- CB) + ‘/[ W’ (Cr,- Cr)’

i i

Equation 8: Formula which compares the distance between the color values of
bCr.

Where:

o Y represents the value of Y of the test image and Yl
represents the value of Y of the train image.

o Cb, represents the value of Cb of the test image and

Cb‘i represents the value of Cb of the train image.

o (7, represents the value of Cr of the test image and

Cr, represents the value of Cr of the train image.

Y ; ;

e W, represents the weights of Cb, and the equation 9
represents the weight of Cb where j and k are the
positions of the train and test images respectively :

, 04

w, = ——
VAN
Equation 9: Weight of the Cb value.

. W[Cb represents the weights of Y, and the equation 10

represents the weight of Y where j and k are the
positions of the train and test images respectively :

Lo, 02

S
(WARD)
Equation 10: Weight of the Y value.

o W represents the weights of Cr, and the equation 11

represents the weight of Cr where j and k are the
positions of the train and test images respectively :

o 04

Wy =/
GARON

Equation 11: Weight of the Cr value.

-Borda Voting Schemes: The Borda Voting Schemes are an
ensemble technique developed in France in the 18" century by
the french Mathematician Charles Borda. This method was
developed because the voters made very bad decisions in the
voting process. This was because the voters chose the
candidate not for its merits, but for his popularity. Because of
this reason, Borda developed a method, which helped to
choose the correct candidate by his merits [9].

The process of the Borda Voting Scheme goes as follows.
The Borda Voting scheme consists of a group of candidates
X={1,2,3,..., X, } where n 2 32 and m voters where m > 3
[7]. Defined in a formal ways as [9] explains: “The
relationship ~ P* represent the preference of the voter k,

k={1,2,3,....m}, over the collection of n alternatives of X"'. The
relationship can be represented by the matrix [9]:

k k k
Fu rii .. Fmn
k k k
k Fa ¥ » ¥ on
P* =
k k k
Fnl ¥ n2 wee Vo

Where:

v 16 TxPx; ]

. v, =

v O(in[other]{case})
It can be defined by the next equation [9]:
n
r(x;) = Z rf;
pu |
Equation 12: The Borda Voting Schemes formula. If you want to know how it

resolves a problem please go to [4].

APPROACH IMPLEMENTATION

This section will explain the process done to make the
experiment. First, the processing of each corpus will be
explained. Second, how the KNN and Borda Voting schemes
algorithms were programmed.
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distribution of color of them is not very similar. On figure 5 the
correct and incorrect answers can be appreciated.

Fourth Result

First Result

Second Result
7

Third Result
]

Hnere

Figure 5: Images of the UW database where the Query Images are
highlighted in red and the other four images are the top four results for this
query image.

The Wang database had a precision of 82.66%. This is
because the color distribution is very similar on each image of
the categories. On figure 6 the correct and incorrect answers
can be appreciated.

Renais Qe

Figure 7: Images of the ZuBuddatabase where the Query Images are
highlighted in red and the other four images are the top four results for this
query image.

The recall of the system was 100% because of the
characteristics of the K-Nearest Neighbors.

G. Comparing Precision with other systems

1) General Results of the system: The results of the
designed system were:

Table 1: Results of the experiment with RGB, HSV, CLD and the Borda

Results
Query mage
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e mege
Food

Hore s st
irca
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query image
Weurtains

Borda RozLte:
Wiica

voirtsng
crvments

Figure 6: Images of the Wang database where the Query Images are
highlighted in red and the other four images are the top four results for this
query image.

The ZuBud database has a precision of 50%. This result is
because the Color Layout Descriptor has more precision with
images that have better color distribution and less border
structure. On figure 7 the correct and incorrect answers can be
appreciated.

Voting Schemes done with the experiments.
Corpus | RGB HSV CLD Borda
RGB+HSV+CLD
Uw 87.31 94.72 31.11 50
Wang 79.33 72.33 53 82.66
ZuBud 77.18 82.08 38.39 66.42

CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

The approach presented in this paper has outperformed the
precision level of HSV and RGB Histograms, and MPEG-7
CLD Descriptor (Wang database). The precision of CLD
descriptor was poor, and this fact significantly affected the
overall process of classification.

In the same way, the classification process in the other
databases presents low level of precision, due to CLD
descriptor precision level.

Given the above, is important to count on descriptors with
similar levels of precision or recall. In this way, one descriptor
can be good to classify some types of images, and other
descriptor can be good to classify other types, giving us better
results in higher global precision.

For future work we will incorporate the Boosting-Based
classification, using uncorrelated MPEG-7 descriptors to
analyze if is possible to improve precision in CBIR tasks.
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