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Resumen 
Dentro del campo de la visión por computadora, se han realizado esfuerzos significativos 
para desarrollar nuevas teorías y modelos de descriptores en sistemas de recuperación de 
imágenes basados en contenido. Asimismo, se han intentado establecer estandarizaciones 
para el contenido multimedia, al igual que nuevos descriptores en el estado del arte que 
incorporan teorías o metodologías que aprovechan la relación entre características de bajo 
nivel, como el color y la textura. El documento de tesis presenta un análisis y modificaciones 
de descriptores que utilizan color y textura para la tarea de recuperación de imágenes, 
además de presentar un nuevo descriptor. El análisis presentado expone algunas de las 
debilidades presentes en los descriptores clásicos y del estado del arte, que utilizan color y 
textura, a su vez presenta propuestas e ideas para subsanar las debilidades detectadas. 
Los experimentos se realizaron utilizando algunos de los conjuntos de imágenes y métricas 
encontradas en el estado del arte, con la finalidad de realizar un estudio comparativo en 
relación con el descriptor propuesto. El análisis reveló discrepancias entre el modelo y la 
implementación de uno de los descriptores, así como los descriptores con mejor 
rendimiento, sus principales debilidades y las complicaciones al intentar subsanarlos. 
Durante la evaluación del rendimiento de las variantes propuestas, se detectaron algunas 
variantes capaces de obtener un rendimiento superior en la recuperación de imágenes en 
conjuntos con clases semánticas en comparación con descriptores clásicos del estándar 
MPEG-7 y descriptores recientes del estado del arte. Principalmente la variante llamada 
Correlated Microstructure Elements Descriptor (CMED), que consigue una mejora de hasta 
26.41% con respecto al estándar MPEG-7 y 10.75% en comparación al estado del arte. 
Finalmente, los experimentos y resultados presentados cumplen con los objetivos, alcances 
y actividades establecidas en el proyecto de investigación. 
 
Palabras clave: Recuperación de imágenes por contenido, Representación de imágenes, 
Descriptor de Microestructuras, Descriptor de estructuras, Correlación de características 
visuales, MPEG-7 
 
  



M.C. Kevin Salvador Aguilar Domínguez  

 
Descripción de Imágenes Naturales en Clases Semánticas  
para la Recuperación Basada en Contenido ii 
 

Abstract 
In the field of computer vision, significant efforts have been made to develop new theories 
and descriptor models in content-based image retrieval systems. Furthermore, attempts 
have been made to establish standardizations for multimedia content, along with new state-
of-the-art descriptors that incorporate theories or methodologies leveraging the relationship 
between low-level features such as color and texture. The document presents an analysis 
and modifications of descriptors that use color and texture for image retrieval tasks, along 
with the introduction of a new descriptor. The analysis presented exposes some 
weaknesses in both classical and state-of-the-art descriptors that utilize color and texture, 
while also proposing ideas to address the identified weaknesses. Experiments were 
conducted using image datasets and metrics found in the state-of-the-art literature, with the 
aim of conducting a comparative study in relation to the proposed descriptor. The analysis 
revealed discrepancies between the model and the implementation of one of the descriptors, 
as well as the descriptors with the best performance, their main weaknesses, and the 
challenges encountered in attempting to address them. During the evaluation of the 
performance of the proposed variants, certain variants capable of achieving superior image 
retrieval performance in datasets with semantic classes were identified, compared to 
classical descriptors of the MPEG-7 standard and recent state-of-the-art descriptors. 
Notably, the variant known as the Correlated Microstructure Elements Descriptor (CMED) 
achieved an improvement of up to 26.41% compared to the MPEG-7 standard and 10.75% 
compared to the state-of-the-art. Finally, the experiments and results presented in this thesis 
fulfill the objectives, scope, and activities established in the research project. 

 

Keywords: Content-based image retrieval, Image representation, Microstructure descriptor, 
Structure descriptor, Visual feature correlation, MPEG-7 
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1 Introducción 
 
 
 
 
 
 
Los sistemas de recuperación de imágenes por contenido “Content Based Image Retrieval” 
(CBIR), se utilizan en diferentes áreas del conocimiento como: Educación[1]–[4], 
medicina[5]–[10], redes sociales[11]–[13], motores de búsqueda[14], entre otras [15]–[26]. 
Un ejemplo de CBIR, se encuentra en el buscador web, Google imágenes [27], en su opción 
de “buscar por imagen”, donde se puede seleccionar una imagen desde un archivo o 
“Uniform Resource Locator” (URL), para realizar una búsqueda. Asimismo, a lo largo de los 
años han surgido ideas de estandarización del contenido multimedia para facilitar el proceso 
de búsqueda, filtrado y recuperación, como lo es el estándar MPEG-7 propuesto por el 
grupo “Moving Picture Experts Group” (MPEG) [28]. El cual consta de ocho partes 
orientadas a la descripción del contenido multimedia, es decir a la descripción de audio, 
imágenes y video.  

Sin embargo, aún no se han logrado solucionar del todo las problemáticas presentes en los 
sistemas de recuperación. Las principales problemáticas en las que se centran las recientes 
investigaciones van desde la interacción del usuario, segmentación, reducción de 
dimensionalidad e indexación de características de la imagen, recuperación de imágenes 
basada en geo etiquetas, características de alto nivel de la imagen, recuperación de 
imágenes basada en contenido para preservar la privacidad, hasta la recuperación de video 
basada en contenido [29].  

Algunas de las problemáticas en específico las características de alto nivel de la imagen 
parten de reducir lo que se conoce como, la brecha semántica, que se refiere a la diferencia 
entre lo que busca un usuario en la recuperación y lo que le entrega el sistema [29], [30]. 
Para comprender la brecha semántica Eakins establece en [31] tres niveles de 
recuperación. El primer nivel se refiere a los sistemas que parten de recuperar contenido 
similar en términos de las características obtenidas directamente de la información de la 
imagen; como color, textura, forma o la ubicación espacial de los elementos de la imagen. 
Es decir, la consulta típica podría ser: “busca imágenes como esta” con resultados basados 
en sus características de bajo nivel. El segundo nivel se centra en sistemas que logran 
recuperar imágenes similares en relación con la información de objetos dentro de la imagen 
o estructuras. Por lo que, los sistemas en el nivel dos recuperan objetos de un tipo 
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determinado identificados por características derivadas, con cierto grado de inferencia 
lógica. Por ejemplo, “busca una imagen de una flor”. Finalmente, un sistema se considera 
nivel tres si logra recuperar información relacionada a las características semánticas de la 
imagen o también conocidas como características de alto nivel. En el nivel 3 se considera 
que el sistema consigue una recuperación por atributos abstractos, que involucra una 
cantidad significativa de razonamiento de alto nivel sobre el propósito de los objetos o 
escenas representadas. Lo que incluye la recuperación de eventos, lugares, actividades, 
de imágenes con significado emocional, religioso o ideas dentro de la imagen. 

En general los usuarios no están únicamente interesados en características de bajo nivel, 
es decir sistemas nivel uno. Ya que también buscan imágenes relacionadas con 
características de alto nivel, como lo son actividades, lugares, objetos, emociones, entre 
otras [32], características que son consideradas en sistemas nivel dos y tres de 
recuperación. Por lo que, la brecha semántica se establece como la separación que existe 
entre los resultados obtenidos con los sistemas nivel uno y los sistemas nivel dos y tres. 

1.1 Planteamiento del problema 

1.1.1 Descripción del problema 

Se ha encontrado a lo largo del estado del arte que la brecha semántica puede estar 
relacionada directamente con las características utilizadas. Ya que la mayoría de los 
sistemas CBIR utilizan características de bajo nivel que son relativamente fáciles de calcular 
y, en el mejor de los casos, pueden estar relacionadas con la percepción humana de bajo 
nivel. Sin embargo, en [33] se menciona que las características de bajo nivel difícilmente 
estarán directamente relacionados a conceptos de alto nivel. De esta manera, un sistema 
basado únicamente en características de bajo nivel generará sistemas que logran obtener 
resultados en el nivel uno de recuperación y difícilmente será capaz de obtener una 
recuperación en nivel dos o tres. 

Por otra parte, las características de alto nivel son difíciles de extraer de los píxeles, 
considerando que representan conceptos semánticamente significativos en la imagen (por 
ejemplo, actividades que tienen lugar en la imagen u objetos en la imagen), que son de 
interés más directo para un ser humano. Extraer características que representen conceptos 
semánticamente significativos de una imagen, para reducir la brecha semántica, es un 
desafío para el que no existen soluciones genéricas de alto rendimiento [29].  

1.1.2 Delimitación del problema 

El presente trabajo se centra en la reducción de la brecha semántica a partir de la obtención 
de un descriptor que represente características de alto nivel de la imagen. En específico 
utilizando la relación de características de bajo nivel de la imagen para obtener una mejor 
evaluación en conjuntos de imágenes que requieran un nivel tres de recuperación. 

1.2 Técnicas para la obtención de características de alto nivel 

En el estado del arte, con la finalidad de reducir la brecha semántica, se ha intentado extraer 
características de alto nivel mediante la información encontrada directamente en las 
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imágenes, es decir, a partir de sus características de bajo nivel. Ya que las características 
de alto nivel podrían ayudar a la discriminación entre imágenes en términos de semántica. 
Se han propuesto diversas técnicas para obtener estas características de alto nivel. En [34] 
identifican los tres siguientes enfoques: (1) utilizar ontologías de objetos para definir 
conceptos de alto nivel, (2) utilizar métodos de aprendizaje automático para asociar 
características de bajo nivel con conceptos de consulta, (3) utilizar plantillas semánticas 
para mapear conceptos de alto nivel con características visuales de bajo nivel. Los tres 
enfoques son encontrados en el estado del arte; sin embargo, se podría mencionarse un 
cuarto enfoque. El cual consiste en obtener descriptores que representen semántica de alto 
nivel derivados de las características de bajo nivel.  

En el estado del arte se presentan trabajos [35]–[46], que proponen el uso de descriptores 
de bajo nivel recientes y clásicos, como los propuestos por el estándar MPEG-7 [47], así 
como, nuevos descriptores basados en teorías visuales. Los autores utilizan las teorías 
visuales para mejorar la descripción, relacionando dos o más características de bajo nivel, 
con la finalidad de obtener descriptores que permitan representar más directamente las 
características de alto nivel, y así, reducir la brecha semántica [48]. Los descriptores parten 
de la detección de estructuras y la relación de características del color y textura. Basándose 
principalmente en la teoría de integración de características presentada por Treisman [49], 
que establece dos etapas de la visión “Pre-attentive” donde se detectan las características 
de bajo nivel y la etapa “Attentive”, donde se recombinan las características para formar 
estructuras más complejas. Asimismo, la teoría de los “Textons” de Julesz [50], [51], que 
presenta el término Textons como las microestructuras universales por las que están 
compuestas las imágenes.  

Por otro lado, algunos estudios muestran el uso de redes neuronales profundas en 
específico el uso de sus características profundas en la tarea de recuperación de imágenes 
[52]–[55], para poder extraer vectores que representen características semánticas de alto 
nivel. Sin embargo, es necesario entrenar los modelos con grandes volúmenes de datos, lo 
que lo limita a las clases o tipos de imágenes utilizadas en el entrenamiento. Además, la 
longitud del vector de características resulta considerablemente mayor en comparación con 
enfoques tradicionales. 

1.3 Pregunta de investigación  

¿Es posible mejorar el rendimiento obtenido mediante los descriptores del estándar MPEG-
7 y los del estado del arte para la recuperación de imágenes en nivel tres a partir de un 
descriptor que considere la relación de sus características de bajo nivel y sus estructuras? 

1.4 Descripción de la solución 

La solución se buscó en los descriptores basados en teorías visuales, donde se utiliza la 
relación de dos o más características de bajo nivel y sus estructuras, con la finalidad de 
obtener descriptores que permitan representar las características de alto nivel y mejorar la 
recuperación en el nivel tres.  
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1.4.1 Objetivo General 

Investigar, proponer y evaluar un descriptor CBIR mejorado que supere una deficiencia o 
algunas deficiencias encontradas en los actuales, por medio de un descriptor semántico. 

1.4.2 Objetivos Específicos 

• Estudiar los descriptores actuales.  

• Detectar deficiencias.  

• Proponer mejoras. 

• Aplicarlo a un dominio aceptado por la comunidad internacional como plataforma de 
prueba. 

1.4.3 Alcances 

• El descriptor mejorado deberá superar alguna deficiencia relevante encontrada en 
descriptores anteriores  

• Las pruebas se harán sobre un dominio aceptado internacionalmente y controlado, 
cuyos resultados correctos sean conocidos de antemano.  

• Las pruebas se harán además sobre un dominio del mundo real que tenga impacto 
en la línea de investigación del grupo de trabajo de Inteligencia Artificial del 
CENIDET. 

1.4.4 Limitaciones 

• El tiempo de ejecución no será necesariamente tomado en cuenta.  

• Se revisarán descriptores del MPEG-7.   

• Se mejorará al menos una de las carencias detectadas. 

1.4.5 Justificación 

Los sistemas de recuperación actuales requieren de descriptores capaces de representar 
características de alto nivel, para obtener imágenes similares en términos semánticos. A 
pesar del esfuerzo realizado por los investigadores, para reducir la brecha semántica 
utilizando la relación de más de una característica de bajo nivel, o el uso de características 
profundas, aún falta analizar y mejorar los resultados. El rendimiento de los descriptores en 
la recuperación se ve afectado por sus debilidades, y las características de bajo nivel 
utilizadas, lo que evita la reducción de la brecha semántica. En esta dirección, el hecho de 
proponer descriptores o variantes capaces de subsanar las debilidades presentes en los 
descriptores actuales ayudaría a obtener un mejor desempeño para la recuperación de 
imágenes en conjuntos que requieren una recuperación nivel tres. Lo que supondría una 
reducción de la brecha semántica, acercándonos a sistemas que entreguen resultados 
esperados por los usuarios. 
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1.4.6 Beneficios 

En este trabajo se propone un descriptor que mejora los resultados de los sistemas CBIR 
en consultas con clases semánticas. La información obtenida durante la investigación, al 
igual que los tipos de estructuras y la medida de distancia podrían ser utilizadas en futuras 
investigaciones. Las áreas beneficiadas van desde la educación, el turismo, los museos, 
los servicios de investigación, los sistemas de información geográfica, la vigilancia, las 
compras por internet, y la medicina. Que requieren de un sistema de recuperación de 
imágenes que considere la semántica. Asimismo, estos avances serían aplicables en otros 
sistemas de visión artificial que necesiten una representación semántica de la imagen.  

1.5 Estructura del documento 

El documento continúa con el Capítulo 2, donde se presenta el marco teórico necesario 
para abordar el tema de investigación, así como los antecedentes y el estado del arte en el 
campo. En el Capítulo 3, se lleva a cabo un análisis exhaustivo de los descriptores actuales 
con el objetivo de identificar sus debilidades. El Capítulo 4 describe los procesos seguidos 
en las propuestas de solución desarrolladas durante el proyecto de investigación. En el 
Capítulo 5, se detallan los experimentos llevados a cabo para evaluar las propuestas 
realizadas. El Capítulo 6 muestra las conclusiones obtenidas en la investigación, junto con 
el trabajo futuro, las contribuciones realizadas y los productos desarrollados a lo largo del 
proyecto. Por último, se incluyen las referencias bibliográficas y los anexos. 
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2 Trabajos relacionados 
 
 
 
 
 
En este capítulo se presentan los conceptos teóricos necesarios para el desarrollo del 
proyecto de tesis, los trabajos relacionados realizados dentro del Centro Nacional de 
Investigación y Desarrollo Tecnológico (CENIDET), al igual que los proyectos de 
investigación presentes en el estado del arte.   

2.1 Marco teórico 

Con la finalidad de proporcionar la información necesaria para desarrollar el proyecto de 
tesis, en la siguiente sección se explica brevemente la teoría detrás de los sistemas de 
recuperación. Así mismo se proporciona información sobre las características de la imagen. 
Por otro lado, con la finalidad de comprender las técnicas tradicionales y actuales se 
presenta información sobre el estándar MPEG-7, y las características profundas. Por otra 
parte, considerando las propuestas realizadas basadas en calculo fraccionario se 
proporciona una breve introducción al cálculo fraccionario. Finalmente, se detallan las 
métricas utilizadas en los sistemas de recuperación. 

2.1.1 Recuperación de imágenes Basadas en Contenido 

La necesidad de recuperar información es tan antigua como el proceso de producción de 
documentos primitivos. Las primeras colecciones de documentos datan de miles de años. 
La disponibilidad de documentos escritos finalmente condujo a las primeras colecciones de 
documentos (archivos y bibliotecas) [56]. Una definición general de lo que es la 
recuperación de información, “Information Retrieval” (IR), proporcionada por [57] es: 
“encontrar material (generalmente documentos) de naturaleza no estructurada 
(generalmente texto) que satisfaga una necesidad de información de grandes colecciones 
(generalmente almacenadas en computadoras)”. 

La recuperación de información visual está bien fundamentada en el campo de la 
recuperación de información, que puede describirse como "el proceso de búsqueda (y 
recuperación) de información relevante dentro de una colección de documentos". La 
recuperación de información es un campo de investigación maduro y bien establecido. La 
recuperación de información visual comparte los mismos objetivos que la recuperación de 
información basada en texto, pero se centra en documentos que contienen información 
visual, es decir, imágenes y videos [56]. De esta forma surge la recuperación de imágenes 
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que puede definirse como la tarea de buscar imágenes en un banco de imágenes [58]. La 
recuperación de imágenes puede dividirse en dos categorías principales, la recuperación 
de imágenes basadas en contenido CBIR y basadas en texto “Text Based Image Retrieval” 
(TBIR). 

Los sistemas de recuperación de imágenes más comunes son los sistemas TBIR, donde la 
búsqueda se basa en anotaciones automáticas o manuales de imágenes. Las primeras 
técnicas de búsqueda de imágenes generalmente se basaban en la anotación textual de 
las imágenes. En otras palabras, las imágenes se anotaron primero con texto y luego se 
buscaron utilizando un enfoque basado en texto de los sistemas tradicionales de gestión de 
bases de datos. A través de descripciones de texto, las imágenes se pueden organizar por 
jerarquías tópicas o semánticas para facilitar la navegación basadas en consultas 
booleanas estándar. Un sistema TBIR convencional busca en la base de datos el texto 
similar que rodea la imagen como se indica en la cadena de consulta. En el método de 
recuperación de imágenes basado en texto, los usuarios usan palabras clave o 
descripciones de las imágenes como consulta para que puedan usar las imágenes 
recuperadas, que son relevantes para la palabra clave [29]. La recuperación de imágenes 
basada en contenido, ampliamente conocida como “Query By Image Content” (QBIC) y 
“Content-Based Visual Information Retrieval” (CBVIR), constituye una técnica automatizada 
en la cual una imagen se utiliza como consulta y, como resultado, se recuperan un conjunto 
de imágenes similares a la consulta realizada. Este enfoque aprovecha el contenido 
intrínseco de las imágenes para facilitar el proceso de búsqueda y recuperación, 
apoyándose en características y patrones visuales en lugar de depender únicamente de 
metadatos textuales.  

Las técnicas de recuperación de imágenes basadas en contenido utilizan contenidos 
visuales de las imágenes descritas en forma de características de bajo nivel como color, 
textura, forma y ubicaciones espaciales para representar y buscar las imágenes en las 
bases de datos. El sistema recupera imágenes similares cuando se presenta una imagen o 
boceto de ejemplo como entrada al sistema. La imagen de consulta se convierte en la 
representación interna del vector de características aplicando la misma rutina de extracción 
de características que se utilizó para construir la base de datos. La medida de similitud se 
emplea para calcular la distancia entre los vectores de características de la imagen de 
consulta y los de las imágenes de destino en la base de datos de características. 
Finalmente, la recuperación se realiza utilizando un esquema de indexación que facilita la 
búsqueda eficiente de la base de datos de imágenes. Por lo tanto, cuando la medición de 
similitud se realiza en función de las características de la imagen, el conjunto de salida 
alcanza un alto nivel de rendimiento de recuperación.  

CBIR tiene varias ventajas sobre la recuperación de imágenes tradicional basada en texto. 
Debido al uso del contenido visual de la imagen de consulta en CBIR, es una forma más 
eficiente y efectiva de encontrar imágenes relevantes que la búsqueda basada en 
anotaciones de texto y está más cerca de la percepción humana de los datos visuales. 
Además, CBIR no consume el tiempo en el proceso de anotación manual como en el 
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enfoque basado en texto. La representación gráfica de un sistema CBIR se muestra en la 
Figura 2.1. 

 
Figura 2.1 Diagrama general de un sistema CBIR [59] 

2.1.2 Características de la imagen 

Las características de la imagen suelen dividirse en tres niveles: Características de bajo 
nivel, características de mediano nivel y características de alto nivel. Las características de 
bajo nivel de una imagen están directamente relacionadas con los aspectos visuales de la 
imagen. Estas características incluyen color, textura, forma y relación espacial. A 
continuación, se muestran las tres principales características de bajo nivel de una imagen. 

a) Color. El color es el contenido visual más utilizado para la recuperación de imágenes 
[60], [61]. Sus valores tridimensionales hacen que su potencial de discriminación 
sea superior a los valores grises unidimensionales de las imágenes. Algunos 
descriptores de color comúnmente utilizados son los siguientes: los momentos de 
color, el histograma de color, el vector de coherencia de color y el gráfico de 
autocorrelación de color [29]. De manera general lo que entrega un descriptor de 
color es una representación de los valores cromáticos de la imagen. 

b) Textura. La textura es otra propiedad importante de las imágenes. Se han 
investigado varias representaciones de textura en reconocimiento de patrones y 
visión por computadora. Básicamente, los métodos de representación de texturas 
se pueden clasificar en dos categorías: estructurales y estadísticos. Los métodos 
estructurales, describen la textura identificando primitivas estructurales y sus reglas 
de colocación. Los métodos estadísticos, caracterizan la textura mediante la 
distribución de la intensidad de la imagen [29]. Los descriptores de textura dan 
principalmente una representación de información de los bordes es decir los 
cambios abruptos dentro de la imagen, por ejemplo, donde la imagen tiene cambios 
de tono, brillo, o saturación.  

c) Forma. Las características de forma de objetos o regiones, en comparación con las 
características de color y textura generalmente se describen después de que las 
imágenes se han segmentado en regiones u objetos. Dado que la segmentación de 
imágenes robusta y precisa es difícil de lograr, el uso de características de forma 
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para la recuperación de imágenes se ha limitado a aplicaciones especiales donde 
los objetos o regiones están fácilmente disponibles. Una buena característica de 
representación de forma para un objeto debe ser invariable para la traslación, 
rotación y escala [29].  

Las características de bajo nivel representan los aspectos visuales de la imagen, y en 
el mejor de los casos, pueden estar relacionadas con la percepción humana de bajo 
nivel. Sin embargo, el contenido visual específico de un dominio, como los rostros 
humanos, depende de la aplicación y puede involucrar conocimientos previos.  Las 
características de mediano y alto nivel son difíciles de extraer de los píxeles, 
representan conceptos semánticamente significativos en la imagen (por ejemplo, 
actividades que tienen lugar en la imagen u objetos en la imagen), que son de interés 
más directo para un ser humano. Las características de alto nivel se buscan extraer 
mediante la información encontrada directamente en las imágenes, es decir derivando 
a partir de sus características de bajo nivel una descripción de un alto nivel semántico. 
Las características de mediano nivel entonces están relacionadas a objetos dentro de 
la imagen, lo que bien podría ser, por ejemplo: perro, bolso, auto, flor, por mencionar 
algunos. Por otra parte, las características de alto nivel se relacionan con los conceptos 
semánticos que representan la relación o el conjunto de objetos dentro de la imagen, 
es decir términos muy específicos para un lugar o situación, por ejemplo: África, fiesta, 
ciudad, bosque, playa, entre otros. 

2.1.3 Estándar MPEG-7 

MPEG-7, es un estándar desarrollado por la Organización Internacional de Normalización 
“International Standards Organization” (ISO) y la Comisión Electrotécnica Internacional 
“International Electrotechnical Commission” (IEC), especifica una Interfaz de Descripción 
de Contenido Multimedia. MPEG-7 proporciona una representación estandarizada de 
metadatos multimedia en “Extensible Markup Language” (XML). El objetivo de MPEG-7 es 
proporcionar un sistema de metadatos interoperables que también esté diseñado para 
permitir una indexación, búsqueda y filtrado rápido y eficiente de contenido multimedia [47]. 
Una descripción general del alcance normativo del estándar se muestra en la Figura 2.2 
basada en [29]. 

El estándar MPEG-7 se estructura en siete partes fundamentales: Requisitos del sistema y 
descripción general, Visual, Audio, Descripción Multimedia Sincrónica, Descripción 
Multimedia Descriptiva, Descripción de Descripciones Multimedia y Representación de 
Descripciones Multimedia. La sección visual desempeña un papel clave al proporcionar 
información sobre los descriptores diseñados para la descripción del contenido visual. Estos 
descriptores, destinados a extraer características de las imágenes, se dividen en las 
siguientes categorías Color: Dominant Color, Scalable Color, Color Layout, Color Structure, 
y Group of Picture Color; Forma: Region Shape, Contour Shape, y Shape 3D; Textura: 
Homogeneous Texture, Texture Browsing, y Edge Histogram; Movimiento: Camera Motion, 
Motion Trajectory, Parametric Motion, y Motion Activity. Además, se incluye un descriptor 
especializado en la descripción facial denominado Facial Recognition [28]. 
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Figura 2.2 Descripción general del alcance normativo del estándar MPEG-7 

 
Los descriptores más utilizados en la recuperación de imágenes presentes en el estándar 
son el descriptor de histograma del borde “Edge Histogram Descriptor” (EHD) y el descriptor 
de diseño del color “Color Layout Descriptor” (CLD). El objetivo principal del descriptor CLD 
es capturar la distribución espacial de los colores en una imagen. Utiliza el espacio de color 
𝑌𝐶𝑏𝐶𝑟 y es muy utilizado por su velocidad e invarianza a la escala y cambios en la 
resolución. El descriptor se obtiene aplicando la transformada discreta del coseno “Discrete 
Cosine Transform” (DCT) en una matriz 2D de colores representativos locales en el espacio 
de color 𝑌𝐶𝑏𝐶𝑟. En la Figura 2.3 se ilustra el proceso de extracción del descriptor basado 
en [47], que consta de cuatro etapas descritas a continuación:  

Paso 1. Se particiona la imagen en 64 (8 × 8) bloques. 

Paso 2. Se realiza la detección del color representativo en RGB, utilizando el 
promedio, dando como resultado un icono de imagen de 64 (8 × 8) colores que son 
transformados al espacio de color 𝑌𝐶𝑏𝐶𝑟. 

Paso 3. Se aplica la transformada DCT en cada uno de los canales de color del icono 
de imagen, obteniendo un total de 3 matrices (8 × 8), dando un total de 192 
coeficientes DCT. 

Paso 4. Finalmente, se realiza una cuantificación no lineal de los coeficientes 
escaneados en zigzag (64 y 32 niveles para los coeficientes DC y AC 
respectivamente). El estándar recomienda utilizar un total de 12 coeficientes seis 
para luminancia (𝑌), tres para la crominancia (𝐶𝑏) y tres para (𝐶𝑟). 
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Figura 2.3 Proceso del descriptor CLD 

 
Para medir la similitud entre dos imágenes el descriptor utiliza la medida de distancia 
mostrada en Eq. (2.1), donde 𝑤𝑦𝑖, 𝑤𝑏𝑖 y 𝑤𝑟𝑖, son pesos para ajustar, 𝑇 la imagen del 
conjunto de imágenes y 𝑄 la imagen de consulta. Siendo entonces, 𝑄𝑌𝑖, 𝑄𝐶𝑏𝑖 y 𝑄𝐶𝑟𝑖, los 
coeficientes 𝑖 de cada canal 𝑌, 𝐶𝑏 y 𝐶𝑟 de la imagen de consulta. Asimismo, 𝑇𝑌𝑖, 𝑇𝐶𝑏𝑖 y 
𝑇𝐶𝑟𝑖, son los coeficientes 𝑖 de la imagen a comparar. 

En el caso del descriptor EHD, su principal objetivo es representar la distribución local de 
los bordes en una imagen. Trabaja en escala de grises o en el canal 𝑌 del espacio de color 
𝑌𝐶𝑏𝐶𝑟, es muy utilizado por sus buenos resultados y velocidad. El proceso que sigue EHD 
se presenta acontinuacion. 

𝐿𝐶𝐿𝐷(𝑇, 𝑄) = √∑𝑤𝑦𝑖 × (𝑄𝑌𝑖 − 𝑇𝑌𝑖)
2

𝑖

+√∑𝑤𝑏𝑖 × (𝑄𝐶𝑏𝑖 − 𝑇𝐶𝑏𝑖)
2

𝑖

+√∑𝑤𝑟𝑖 × (𝑄𝐶𝑟𝑖 − 𝑇𝐶𝑟𝑖)
2

𝑖

 
(2.1) 

 
Paso 1. Se particiona la imagen en 16 (4𝑥4) sub-imágenes, y a su vez se dividen en 

bloques de imagen, como se muestra en la Figura 2.4.  

Paso 2. La distribución de borde local para cada sub-imagen se puede representar 
mediante un histograma. Para generar el histograma, los bordes de los bloques de 
imagen en las sub-imágenes se clasifican en cinco tipos, vertical, horizontal, 45 ° 
diagonal, 135 ° diagonal y bordes no direccionales. 

Paso 3. Finalmente, se obtiene el histograma para cada una de las 16 sub-imágenes, 
por lo que se obtiene un total de 5 𝑥 16 = 80 valores en el histograma.  
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Figura 2.4 Definición de las sub-imágenes y los bloques de imagen en EHD 

 
La medida de distancia utilizada para el descriptor se presenta en la Eq.(2.2), donde ℎ𝑄(𝑖) 
y ℎ𝑇(𝑖) representa el histograma de cada una de las imágenes, ℎ𝑄

𝑔(𝑖) y ℎ𝑇
𝑔(𝑖) representan 

el histograma global de la imagen, que acumula los cinco tipos de distribuciones de borde 
para todas las sub-imágenes, obteniendo 5 valores, de manera similar ℎ𝑄𝑆 (𝑖) y ℎ𝑇𝑆(𝑖), que 
representa los histogramas de borde semi globales, agrupando las sub-imágenes en 
horizontales, verticales y con sus cuatro vecinos. Obteniendo para los histogramas de borde 
semi globales, un total de (4 + 4 + 5) × 5 = 65 valores. 

𝐿𝐸𝐻𝐷(𝑇, 𝑄) =∑|ℎ𝑄(𝑖) − ℎ𝑇(𝑖)|

79

𝑖=0

+ 5 ×∑|ℎ𝑄
𝑔(𝑖) − ℎ𝑇

𝑔(𝑖)|

79

𝑖=0

+∑|ℎ𝑄
𝑆 (𝑖) − ℎ𝑇

𝑆(𝑖)|

79

𝑖=0

 (2.2) 

 

2.1.4 Características profundas  

Se refiere a las características obtenidas a partir de las capas de convolución de las redes 
neuronales convolucionales “Convolutional Neural Network” (CNN). Las CNN son un tipo 
de red neuronal profunda que utiliza el proceso de convolución para extraer de manera 
automática las características visuales de la imagen. El bloque más importante de una CNN 
es la capa convolucional, a diferencia de las redes neuronales completamente conectadas, 
las neuronas en la primera capa convolucional no están conectadas a cada píxel en la 
imagen de entrada, sino solo a los píxeles en sus campos receptivos, es decir su vecindario, 
dependiendo del tamaño de la ventana de convolución. A su vez, cada neurona en la 
segunda capa convolucional está conectada solo a las neuronas ubicadas dentro de un 
pequeño rectángulo en la primera capa. Esta arquitectura permite que la red se concentre 
en características pequeñas de bajo nivel en la primera capa oculta, luego las ensambla en 
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características más grandes de nivel superior en la siguiente capa oculta, y así 
sucesivamente. Esta estructura jerárquica es común en las imágenes del mundo real, que 
es una de las razones por las que las CNN funcionan para el reconocimiento de imágenes 
[62]. 

En la literatura científica, se emplea un enfoque frecuente para capturar características 
visuales de una imagen utilizando modelos previamente entrenados. En este proceso, se 
prioriza la utilización de los mapas generados en las capas de convolución del modelo, 
llegando comúnmente hasta la fase en la que se obtiene un vector plano, conocido como 
"deep features". Este vector plano se convierte en la entrada para la red neuronal 
completamente conectada, lo que permite aprovechar las representaciones de alto nivel 
aprendidas por el modelo previamente entrenado en tareas de clasificación u otras 
aplicaciones relacionadas con el procesamiento de imágenes.  

Entre las arquitecturas más utilizadas en el uso de características profundas se encuentran 
las redes convolucionales muy profundas propuestas por “Visual Geometry Group” (VGG), 
presentada por Karen Simonyan y Andrew Zisserman de la Universidad de Oxford [63]. La 
arquitectura de la red comienza con la entrada siendo una imagen de dimensiones (224, 
224, 3). Para las capas de convolución, existen cuatro diferentes configuraciones VGG-11, 
VGG-13, VGG-16 y VGG-19. Cada configuración cambia con respecto a la cantidad de 
capas de convolución, sin embargo, la arquitectura consta de cinco bloques de convolución, 
donde las primeras capas tienen 64 filtros de un tamaño de (3, 3), seguido de una capa de 
(2, 2) con stride de dos, el segundo bloque tiene capas de convolución de 128 filtros (3, 3), 
con maxpooling utilizando una ventana de (2, 2) y stride de dos. Luego el tercer bloque es 
compuesto por capas de convolución (3, 3) y 256 filtros. Manteniendo la capa maxpooling. 
Asimismo, el cuarto y quinto bloque son conformados por capas de convolución y una capa 
de maxpooling. Cada capa de convolución (3, 3) con 512 filtros. Finalmente se realiza un 
aplanamiento de las características profundas para obtener un vector de características. La 
Figura 2.5 muestra de manera gráfica la arquitectura con la configuración VGG-16 basada 
en [63]. 

 
Figura 2.5 Arquitectura VGG-16 [63] 

 
Otra de las arquitecturas más utilizadas en la extracción de características profundas son 
las redes neuronales residuales “Residual Neural Network” (ResNet), propuestas por 
Shaoqing Ren, Kaiming He, Jian Sun y Xiangyu Zhang en [64]. ResNet a diferencia de las 
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redes neuronales convolucionales tradicionales utiliza un módulo residual mostrado en la 
Figura 2.6, con la finalidad de evitar el desvanecimiento del gradiente en el entrenamiento, 
ya que en redes muy profundas puede llegar a ser muy pequeño. En general existen cinco 
estructuras de red de profundidad diferentes de 18, 34, 50, 101 y 152, que varían al apilar 
diferentes números de convoluciones y cantidad de filtros y tamaño. La Figura 2.7 muestra 
la arquitectura de ResNet-18, basada en [64]. 

 
Figura 2.6 Módulo residual [64]  

 

 
Figura 2.7 Arquitectura de ResNet18 [64] 

 

2.1.5 Cálculo fraccional 

Durante la última década métodos no clásico para obtener los bordes de la imagen han 
surgido, usando técnicas basadas en el cálculo fraccionario o cálculo de orden arbitrario. El 
cálculo fraccionario tiene sus orígenes en la idea de una derivada de orden no 
necesariamente entero y aparece en 1695 cuando el marqués de L’Hôpital planteó a Leibniz 
cuál sería el significado de una derivada de orden 1 2⁄  [65]. 

En [66] se habla de la historia del cálculo fraccionario. Donde se presenta que, en 1822, 
Fourier deduce una generalización de los operadores diferenciales e integrales, pero 
tampoco aportó ninguna aplicación. La primera aplicación conocida del cálculo fraccionario 
llegó en 1823 por Abel. Donde empleó una derivada de orden ½, y dio una solución tan 
sencilla y elegante que atrajo la atención de Liouville que en 1832 hizo el primer gran intento 
de definir la derivada fraccionaria. 
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En 1847, Riemann escribió un artículo modificando el operador fraccionario dado por 
Liouville, dando lugar a lo que hoy conocemos como integral fraccionaria de Riemann-
Liouville. En la segunda mitad del siglo XIX se destaca a Grünwald que, en 1867, propuso 
una definición natural y novedosa de derivada e integral de orden arbitrario, y en 1868, 
Letnikov investigó la derivada de Grünwald y publicó los primeros resultados sobre tal 
operador. A lo largo del siglo XX con el desarrollo del análisis matemático y la teoría de 
funciones, aparecen nuevas definiciones de operadores fraccionarios, así en 1917, 
Hermann Weyl definió una integral fraccionaria adecuada para funciones periódicas, y ya 
en 1967, Caputo dio una nueva definición de derivada fraccionaria que permitía interpretar 
físicamente las condiciones iniciales de los problemas. Finalmente, en 1974 se publica el 
primer texto dedicado enteramente a esta disciplina, “The Fractional Calculus”, escrito por 
el físico y matemático J.Spanier y el químico Keith B. Oldham [66].  

Entre las definiciones más utilizadas se encuentra la integral fraccionaria de Riemann-
Liouville. Fue obtenida por Lauren en 1884 a partir de un contorno dado como un circuito 
abierto [67]. La derivada de Riemann-Liouville está expresada en la siguiente definición: 
Sea 𝛾 ∈  ℝ+. El operador 𝒟𝑡

𝛾
𝑎
𝑅𝐿  está definido sobre 𝐿1[𝑎,  𝑡], para 𝑎 ≤  𝑥 ≤  𝑡. Donde 𝛤(·) es 

la función Gamma de Euler,  𝑛 = ⌈𝛾 ⌉, finalmente 𝑡 y 𝜏 las variables. El operador 𝒟𝑡
𝛾

𝑎
𝑅𝐿  está 

definido por Eq. (2.3). 

𝒟𝑡
𝛾
𝑓(𝑡)𝑎

𝑅𝐿 =
1

𝛤(𝓃 − 𝛾)

𝑑𝓃

𝑑𝑡𝓃
∫

𝑓(𝜏)

(𝑡 − 𝜏)𝛾−𝓃+1
𝒹𝜏

𝑡

𝑎

 (2.3) 

Asimismo, los trabajos de Grünwald [68] y Letnikov [69] sentaron las bases para una nueva 
definición de derivada fraccionaria. Partieron de la idea de Liouville utilizando el límite de 
un cociente considerando diferencias de orden fraccionario. El resultado fue la siguiente 
expresión. Sea 𝛾 ∈  ℝ+. El operador 𝒟𝑥

𝛾𝐺𝐿  está definido por Eq. (2.4), donde (𝛾
𝑘
) es el 

coeficiente binomial generalizado, ∑ (−1)𝑘(𝛾
𝑘
)𝑓(𝑥 − 𝑘ℎ)∞

𝑘=0  la formulación fraccionaria de 
una diferencia hacia atrás, ℎ el incremento, y 𝛼 el coeficiente de derivación. 

𝒟𝑥
𝛾
𝑓(𝑥)𝐺𝐿 = lim

ℎ→0

∑ (−1)𝑘(𝛾
𝑘
)𝑓(𝑥 − 𝑘ℎ)∞

𝑘=0

ℎ𝛼
 (2.4) 

 

2.1.6 Métricas de evaluación  

La evaluación de la recuperación es de gran importancia y siguiendo la idea de [61] “el 
objetivo de un sistema de recuperación de imágenes es recuperarlas en un orden de 
similitud visual”, entonces, la evaluación de un sistema CBIR tiene que seguir este criterio. 
Lo anterior sólo se podría medir si las imágenes a comparar (ground-truth) son conocidas. 
Durante la revisión del estado del arte se encontró únicamente la métrica Average 
Normalized Modified Retrieval Rank (ANMRR) [56], propuesta por el estándar MPEG-7 para 
la evaluación de sistemas de recuperación. Sin embargo, por encima del 90% de los 
trabajos revisados usan Precision y el resto medidas comúnmente utilizadas para los 
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sistemas de clasificación. Dentro de los trabajos revisados únicamente se encontraron 
combinaciones o variaciones de las métricas Precision y Recall. Por lo que para este trabajo 
se consideraron las tres métricas más utilizadas en la literatura: Precision, Recall y Mean 
Average Precision (MAP), así mismo la única métrica encontrada que ha sido propuesta 
para la evaluación de los sistemas de recuperación, la ANMRR. Las métricas utilizadas son 
detalladas a continuación:  

a) Precision. En esta métrica se mide el porcentaje de imágenes correctamente 
recuperadas en la consulta. La métrica Precision puede ser definida como se 
muestra en la Eq. (2.5). Donde 𝑟(𝑥𝑛) puede tomar valor de cero o uno siguiendo Eq. 
(2.6). 𝐾 denota el número de imágenes recuperadas, 𝑥𝑛 representa la imagen 
recuperada en la posición 𝑛. 𝐼𝑐𝑞 es el conjunto de imágenes de la categoría 
correspondiente a la clase de consulta 𝑞. Lo que indica que 𝑟(𝑥𝑛) será uno cuando 
la imagen recuperada en la posición 𝑛 pertenezca a la misma categoría de la imagen 
de consulta.  

𝑃 = |𝐾|−1∑𝑟(𝑥𝑛)

𝐾

𝑛=1

 (2.5) 

𝑟(𝑥𝑛) = {
1 𝑠𝑖 𝑥𝑛  ∈  𝐼𝑐𝑞 

0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜
 (2.6) 

 
b) Recall. Esta métrica establece el porcentaje de imágenes recuperadas 

pertenecientes a la categoría de la consulta. Recall se define en Eq.(2.7), donde 𝑅𝑞 
es el total de imágenes dentro de la categoría de la imagen de consulta 𝑞. Por lo 
que, Recall entrega el porcentaje de imágenes de la categoría que se han logrado 
recuperar hasta la posición 𝐾. 

𝑅 = |𝑅𝑞|
−1
∑𝑟(𝑥𝑛)

𝐾

𝑛=1

 (2.7) 

 

c) MAP. La métrica MAP puede considerarse una combinación entre Precision y 
Recall, obteniendo Precision para cada 𝑘 Eq. (2.8), con relación al total de imágenes 
en la categoría de la consulta. MAP se obtiene mediante Eq. (2.9)-(2.10), y se podría 
considerar como el promedio del porcentaje de imágenes correctamente 
recuperadas para cada posición, con relación a la cantidad de imágenes por 
recuperar. 

𝑃𝑘 = |𝑘|
−1∑𝑟(𝑥𝑛)

𝑘

𝑛=1

 (2.8) 
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𝐴𝑃𝑞 = |𝑅𝑞|
−1
∑𝑃𝑘 × 𝑟(𝑥𝑛)

𝐾

𝑛=1

 (2.9) 

𝑀𝐴𝑃 = |𝑄|−1∑𝐴𝑃𝑞

𝑄

𝑞=1

 (2.10) 

 
d) ANMRR. Presentada por el estándar MPEG-7, ANMRR es propuesta para evaluar 

los sistemas de recuperación considerando la posición en la que cada imagen 
relevante es recuperada. ANMRR entrega un porcentaje de error, por lo que a 
diferencia del resto de métricas una mejor evaluación es aquel valor más cercano a 
cero. ANMRR inicia asignando un 𝑅𝑎𝑛𝑘𝑛 a cada imagen 𝑥𝑛 perteneciente a la 
categoría de la consulta Eq. (2.11). Cada imagen relevante se asignada de acuerdo 
con la posición 𝑘 en la que es recuperada y se castiga a las imágenes que han sido 
recuperadas en una posición lejana. El castigo se genera mediante un coeficiente 
𝐶𝑞, que considera la cantidad de imágenes que pose cada categoría, como se 
muestra en Eq. (2.12). Una vez obtenido el 𝑅𝑎𝑛𝑘𝑛 de todas las imágenes, se calcula 
el promedio para la consulta 𝐴𝑉𝑅𝑞 mediante Eq. (2.13), el cual es modificado 
considerando la cantidad de imágenes en la categoría de consulta 𝑅𝑞, mostrado en 
Eq. (2.14), Asimismo, se normaliza mediante Eq. (2.15). Finalmente, ANMRR resulta 
del promedio obtenido en todas las consultas realizada como se muestra en Eq. 
(2.16). 

𝑅𝑎𝑛𝑘𝑛 = {
𝑘 𝑠𝑖 𝑘 ≤  𝐶𝑞 

1.25 × 𝐶𝑞 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜
 (2.11) 

𝐶𝑞 = min (4 × 𝑅𝑞 , 2 × 𝑚𝑎𝑥(𝑅𝑞 , ∀𝑞)) (2.12) 

𝐴𝑉𝑅𝑞 = |𝑅𝑞|
−1
∑𝑅𝑎𝑛𝑘𝑛

𝑅𝑞

𝑛=1

 (2.13) 

𝑀𝑅𝑅𝑞 = 𝐴𝑉𝑅𝑞 − 0.5 × (1 + 𝑅𝑞) (2.14) 

𝑁𝑀𝑅𝑅𝑞 =
𝑀𝑅𝑅𝑞

1.25 × 𝐶𝑞 − 0.5 × (1 + 𝑅𝑞)
 (2.15) 

𝐴𝑁𝑀𝑅𝑅 = |𝑄|−1∑𝑁𝑀𝑅𝑅𝑞

𝑄

𝑞=1

 (2.16) 
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2.2 Antecedentes  

Dentro de los trabajos relacionados realizados dentro del Centro nacional de investigación 
y desarrollo tecnológico CENIDET, se encuentran dos proyectos de maestría que 
anteceden esta investigación. En 2007 Troncoso [70], desarrolla un sistema de 
recuperación de imágenes por contenido, que incluye, caracterización, mediante 
descripciones parciales de los elementos de la imagen, clasificación y recuperación 
automática de imágenes por contenido. Donde se establece una función hash que clasifica 
el contenido de las imágenes a partir de sus descriptores para poder indexarlas y realizar 
la recuperación. El trabajo brinda gran cantidad de información teórica relevante sobre los 
sistemas de recuperación y descriptores de bajo nivel. Asimismo, Pérez en 2014 [71] 
implementa un sistema CBIR que emplea los descriptores EHD y CLD propuestos por el 
estándar MPEG-7 para describir las imágenes. En el cual presenta un conjunto de imágenes 
desarrollado en las instalaciones de CENIDET, al igual que un software llamado 
“Recuperación de Imágenes por Ejemplo” (RIPE). El trabajo presenta información y 
recursos relacionados a los sistemas de recuperación y el estándar MPEG-7.  A diferencia 
de los trabajos que anteceden el proyecto de investigación, lo que se busca en este 
proyecto es proponer un nuevo descriptor para la recuperación de imágenes naturales en 
clases semánticas. Lo cual no ha sido abordado en los trabajos anteriores, que se 
concentran en la creación del sistema, utilizando descriptores clásicos y no en proponer un 
descriptor de imágenes. 

2.3 Estado del arte  

Se llevó a cabo un proceso de registro y selección de la literatura científica encontrada en 
el estado del arte. Se realizaron búsquedas en diferentes fechas entre el 2019 y 2023. La 
búsqueda se concentró en aquellos trabajos que se consideraron relevantes para el 
proyecto, es decir aquellos que tenían una mayor similitud al proyecto como los que 
proponían un descriptor para la recuperación de imágenes naturales o recuperación de 
imágenes en general. Las búsquedas se realizaron utilizando diferentes ecuaciones de 
búsqueda, filtros y criterios de ordenamiento de los documentos. Las ecuaciones de 
búsqueda se seleccionaron a partir de palabras clave encontradas en artículos en el estado 
del arte con mayor similitud al proyecto, así como de palabras clave consideradas 
descriptivas para la investigación en cuestión como: “Image Retrieval, CBIR, Image 
representation, High level features, Image Descriptor”, así mismo ecuaciones de 
combinaciones entre ellas como:  allintitle: ("Novel" OR "New" OR "efficient" OR "improve" 
OR "modified")( "Descriptor" OR "Representation" OR "Feature")("CBIR" OR "image" OR 
"Retrieval"). Realizada principalmente en inglés y en español. 

Se consideraron como relevantes los documentos obtenidos en cada búsqueda que no se 
habían obtenido en búsquedas anteriores. Además, se seleccionaron los trabajos de mayor 
semejanza al proyecto de investigación, centrándose en descriptores o mejoras a 
descriptores aplicados a los sistemas de recuperación, teniendo en cuenta la procedencia 
y el año de publicación. Detallando aquellos que presentaron mejores resultados durante la 
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búsqueda del estado del arte y se lograron obtener o replicar para utilizarlos en este 
proyecto de investigación. 

En general, se encontró que extraer características de nivel alto de los píxeles resulta difícil, 
ya que estas características representan conceptos semánticamente significativos en la 
imagen, como actividades que ocurren en la imagen u objetos presentes en ella. 

De los tres enfoques listados por [34] para la extracción de características de alto nivel. Se 
encontraron trabajos que se basan en el enfoque de ontologías [72]–[79]. La ontología de 
objetos es un vocabulario que se define a partir de diferentes intervalos obtenidos de las 
características de bajo nivel de la imagen, por ejemplo, del color se podrían obtener las 
categorías: "verde claro, verde medio, verde oscuro". Esto proporciona una definición 
cualitativa de conceptos de consulta de alto nivel, por ejemplo, "cielo" se puede definir como 
una región de "azul claro" (color), 'uniforme' (textura) y 'superior' (ubicación espacial). A 
pesar de que las ontologías presentan buenos resultados, son un enfoque dirigido 
principalmente a la anotación automática de imágenes, lo que igual es interesante en la 
recuperación basada en texto ya que una de las desventajas que presentan estos sistemas, 
es el trabajo humano que se requiere para la anotación, sin embargo, requieren de un vasto 
conocimiento del área de aplicación, así mismo, se ve limitado por la cantidad de términos 
semánticos y reglas utilizadas. Sin embargo, es un enfoque que sigue siendo utilizado para 
la descripción de imágenes en términos semánticos para la recuperación de imágenes. 

Hay dos ramas principales del aprendizaje automático: el supervisado y el no supervisado. 
En general, los sistemas se basan en la creación de relaciones entre características de bajo 
nivel y conceptos de alto nivel, lo que explica su aplicación en diversos problemas. La Figura 
2.8 ilustra un esquema representativo del proceso seguido por el aprendizaje automático 
aplicado a los sistemas CBIR. En los artículos [80]–[89], se proponen metodologías para la 
recuperación de imágenes utilizando técnicas de aprendizaje automático. A pesar de que, 
este enfoque es prometedor y ha arrojado resultados interesantes, se enfrenta a desafíos 
como la necesidad de una gran cantidad de datos para el entrenamiento y la limitación en 
el tipo de imágenes utilizadas en dicho entrenamiento, así como el tamaño de los conjuntos 
de datos disponibles.  

Por último, el tercer enfoque las plantillas semánticas son definidas como un mapa entre el 
concepto de alto nivel y las características visuales de bajo nivel, se define normalmente 
como la característica "representativa" de un concepto calculado a partir de una colección 
de imágenes de muestra [90], [91]. Existen algunas ideas que surgen a partir de las 
plantillas semánticas como la plantilla visual semántica propuesta en [92], que vincula las 
características de imagen de bajo nivel con conceptos de alto nivel, es decir, un conjunto 
de iconos (escenas / objetos) de ejemplo, denotan una vista personalizada de conceptos 
como reuniones, atardeceres. Algunos trabajos más recientes basados en plantillas 
semánticas son [93], [94]. Sin embargo, las plantillas semánticas han tenido muy poco 
interés en los últimos años por lo que no se tiene suficiente investigación para competir con 
los resultados de otros enfoques. 
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Figura 2.8 Diagrama del framework utilizando en [87] 

 
En la revisión se encontró dos enfoques recientes en el que se centra en la obtención de 
mejores descriptores visuales, utilizan descriptores derivados a partir de sus características 
de bajo nivel que consiguen representar semántica de alto nivel. Entre los más comunes 
están los descriptores que utilizan teorías visuales para generar una descripción partiendo 
de las relaciones con sus características de bajo nivel. Asimismo, recientemente con el 
impacto que ha tenido el aprendizaje profundo surgen los descriptores basados en 
características profundas que aprovechan las características y relaciones generadas 
mediante el proceso de aprendizaje. 

A pesar de que en ocasiones se utilizan algunas técnicas encontradas en otros enfoques o 
similares, lo que se busca en estos descriptores es obtener una representación de las 
características de alto nivel, sin la necesidad de asociarlo directamente a un concepto 
semántico. Mediante la relación de la forma, textura, color, y posición espacial, ya que estas 
por sí solas parecen ser insuficientes para abordar conceptos semánticos o aspectos más 
complejos en las imágenes.  

Una de las grandes ventajas que presentan los descriptores basados en teorías visuales es 
que no requieren de entrenamiento, ni conocimiento o términos semánticos asociados. Por 
lo que el vector obtenido no es asociado o delimitado a un tipo de imágenes en concreto, el 
costo computacional y humano requerido es menor. A si mismo son descriptores con menor 
dimensión lo que facilita su almacenamiento e indexación, para una futura estandarización. 
Lo que se encontró con mayor relevancia a lo que se busca en el proyecto de investigación.  

2.3.1    Descriptores que utilizan la integración de características 

Entre los trabajos recientes de descriptores que utilizan la integración de características se 
encuentra [25]. El descriptor propuesto parte de la teoría de la integración de características, 
la cual es una teoría de la percepción y la atención, que explica cómo un individuo combina 
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piezas de información observable sobre un objeto para formar una percepción completa. 
Utilizando esta información integrando características de color en el espacio HSV y borde, 
proponen un descriptor de histograma llamado “Multi-Integration Features Histogram” 
(MIFH). Siguiendo la arquitectura del modelo de integración múltiple de características 
mostrado en la Figura 2.9.  

 
Figura 2.9 Arquitectura del modelo de integración múltiple de características [95] 

 
El descriptor inicia extrayendo las características del color en 𝐻𝑆𝑉, y cada canal es 
cuantificado en 6, 3, y 3 bins respectivamente. Dando como resultados 𝑀0(𝑥, 𝑦), con un 
total de 54 combinaciones de color. Asimismo, se obtiene un mapa de diferencia del color, 
comenzando con la transformación de la imagen 𝐻𝑆𝑉 de coordenadas cilíndricas a 
cartesianas. Una vez obtenida la imagen en coordenadas cartesianas, el mapa de 
diferencia de color es obtenido utilizando la Eq. (2.17). Donde el píxel central está 
representado por (𝑥0, 𝑦0) y sus ocho vecinos como (𝑥𝑖, 𝑦1), 𝑖𝜖[1,2,3,… ,8], utilizando 𝑏 =  1.0 
para la función sigmoide. Al finalizar, aplica un submuestreo de escala dos sobre 𝐶(𝑥, 𝑦) 
obteniendo 𝑆(𝑥, 𝑦). La primera integración de las características del borde se realiza 
utilizando Sobel horizontal y vertical en 𝑆(𝑥, 𝑦), dando como resultado un mapa de borde 
𝐺0(𝑥, 𝑦). El resto de los mapas se obtienen siguiendo la Eq. (2.18). Donde ℊ(. ) representa 
el operador Sobel horizontal y vertical. Los cuatro mapas se combinan como se muestra en 
Eq. (2.19). Asimismo, se aplica un submuestreo de cada uno de los mapas. 

𝐶(𝑥, 𝑦) = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑 (∑√(∆𝐻𝑖)2 + (∆𝑆𝑖)2 + (∆𝑉𝑖)2
8

𝑖=1

+ 𝑏) 

∆𝐻𝑖 = ℎ(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) − ℎ(𝑥0, 𝑦0),  

(2.17) 



M.C. Kevin Salvador Aguilar Domínguez                           Capítulo 2 
 

 
Descripción de Imágenes Naturales en Clases Semánticas  
para la Recuperación Basada en Contenido 22 
 

∆𝑆𝑖 = 𝑠(𝑥𝑖, 𝑦𝑖) − 𝑠(𝑥0, 𝑦0), 

∆𝑉𝑖 = 𝑣(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) − 𝑣(𝑥0, 𝑦0) 
 

𝐺𝑖(𝑥, 𝑦) =

{
 

 
ℊ(𝒦𝑖(𝑥, 𝑦)), 𝑖 𝜖 [1,2,3],

𝑑𝑜𝑛𝑑𝑒 𝒦𝑖(𝑥, 𝑦) =  𝑆(𝑥, 𝑦) +∑𝐺𝑘−1(𝑥, 𝑦)

𝑖

𝑘=1

 
 (2.18) 

𝐸1(𝑥, 𝑦) = √∑(𝐺𝑖(𝑥, 𝑦))
2

3

𝑖=0

 (2.19) 

 
La segunda integración se aplica como en el paso anterior, tomando cada uno de los 
submuestreos de los mapas anteriores. Dando como resultado 16 mapas 
𝐺𝑖𝑗(𝑥, 𝑦), 𝑖, 𝑗𝜖[0,1,2,3]. Los mapas se combinan como se muestra en la Eq. (2.20) y Eq. 
(2.21). Finalmente se aplica un submuestreo a cada 𝐹𝑖(𝑥, 𝑦). 

𝐹𝑖(𝑥, 𝑦) = √∑(𝐺𝑖𝑗(𝑥, 𝑦))
2

3

𝑗=0

, 𝑖 𝜖 [0,1,2,3], (2.20) 

𝐸2(𝑥, 𝑦) =∑𝐹𝑖(𝑥, 𝑦)

3

𝑖=0

 (2.21) 

 
Para la tercera integración 𝐸3(𝑥, 𝑦) se utilizan los submuestreos de cada 𝐹𝑖(𝑥, 𝑦) y 
combinándolos como en Eq. (2.21). A su vez, 𝐸1(𝑥, 𝑦), 𝐸2(𝑥, 𝑦), y 𝐸3(𝑥, 𝑦) se cuantifican en 
16 bins cada uno obteniendo 𝑀1(𝑥, 𝑦),𝑀2(𝑥, 𝑦), y 𝑀3(𝑥, 𝑦) respectivamente. Por último, se 
representa en un histograma la coocurrencia de cada 𝑀𝑖 (x,  y),  i ϵ [0,  1,  2,  3]. Se 
concatenan los cuatro histogramas y se aplica una transformación logarítmica para ajustar 
el rango de los valores en el histograma. Asimismo, existen trabajos que integran diferentes 
características de bajo nivel para mejorar la recuperación de imágenes a partir de su 
combinación como [96]–[98], que integra características del color, textura y forma. A su vez, 
se encontraron descriptores que se basan en la integración de descripciones locales como 
en [99], que utilizando SIFT y SURF generan una descripción para mejorar los resultados 
en la recuperación de imágenes. Por otro lado, existen propuestas que integran 
características de bajo nivel y profundas como en [100], al igual que con técnicas de 
aprendizaje automático [36], algunas otras a partir de su fusión para mejorar la recuperación 
como en [101]–[105]. Sin embargo, la gran mayoría de descriptores obtiene un vector de 
gran longitud que dificultaría su indexación y no superan los resultados del descriptor MIFH. 
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2.3.2 Descriptores que utilizan estructuras 

Por otra parte, existen descriptores que utilizan las estructuras como en [106], que se 
propone un nuevo detector de estructuras locales, simulando el mecanismo de selección 
de la orientación humana basado en el espacio de color CIELAB. Obtienen un descriptor 
basado en el detector de estructuras de gradiente, y proponen un sistema de representación 
discriminativo, “Gradient Structures Histogram” (GSH), para describir el contenido de la 
imagen utilizando colores, orientaciones de los bordes e intensidades como restricciones, 
y usarlo para CBIR. En [107] proponen una nueva variante basada en “Multi-Trend Structure 
Descriptor” (MTSD) [108], este caracteriza la imagen utilizando la correlación entre las 
estructuras de color, las orientaciones de los bordes y la textura a nivel local de forma 
independiente y luego se integran como un único vector de características. La variante que 
proponen llamada: “Multi-Direction and Location Distribution of Pixels in Trend Structure” 
(MDLDPTS), con algunas diferencias tratando de mejorar la calidad de la recuperación, 
como la diferencia de codificar una matriz de características de valores cuantificados de 
color, orientación de borde y textura contra orientaciones de tendencias iguales, pequeñas 
y grandes.  

Algunos descriptores aprovechan la información de los tipos de estructuras para generar la 
descripción de características, como se propone en [109], donde se presenta el “Structure 
Elements’ Descriptor” (SED). El descriptor se basa en estructuras, trabaja en el espacio de 
color 𝐻𝑆𝑉 cuantificado a 72 𝑏𝑖𝑛𝑠 y detecta cinco diferentes elementos de estructura. Primero 
establecen los diferentes elementos de estructuras en 0°, 90°, 45°, 135°, y sin dirección, de 
tamaño 2 × 2.  En la segunda etapa las estructuras son detectadas en la imagen 
cuantificada, obteniendo el “Structure Elements’ Histogram” (SEH) a lo largo de la imagen 
como se muestra en la Figura 2.10.  

 
Figura 2.10 Obtención del SEH [109] 

 

El proceso de la segunda etapa se repite en cada uno de los 72 colores dando un vector de 
360 valores. Finalmente, los valores son normalizados para hacerlo invariante a escala. 
Para medir la similitud entre imágenes, los autores proponen su propia medida de similitud 
mostrada en Eq. (2.22). Donde 𝑄𝑖, es el valor en la posición 𝑖 del vector obtenido con la 
imagen de consulta 𝑄, y 𝑇𝑖 el valor en la posición 𝑖 del vector de una imagen 𝑇 en el conjunto 
de imágenes. De los más recientes que ocupan estructuras se encuentran [13], [110]–[114]. 
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𝐿𝑠(𝑇, 𝑄) =∑
|𝑄𝑖 − 𝑇𝑖|

1 + 𝑄𝑖 + 𝑇𝑖

360

𝑖=1

 (2.22) 

 

Algunas de los descriptores propuestos en los últimos años se basan en la teoría del 
“Texton”, los Textons se refieren a estructuras fundamentales en imágenes (y videos), que 
se consideran los átomos de la percepción visual humana pre atenta [50]. Los Textons 
vienen en forma de manchas atribuidas con color, longitud y orientación (es decir, líneas, 
manchas alargadas y puntos) [50], [51], [115]. Un ejemplo reciente de estos trabajos es 
[116], donde presentan un descriptor basado en “Multi Texton Histogram” (MTH), llamado: 
“Complete Multi-Texton Histogram” (CMTH), que incorpora información sobre el color, la 
orientación de los bordes y la distribución del texto dentro de la imagen. El descriptor se 
evalúa tanto en sistemas de recuperación como clasificación de imágenes. Algunos otros 
trabajos donde se utilizan los Textons son [117]–[120]. 

2.3.2.1 Descriptores que utilizan microestructuras 

Otros descriptores actuales se basan en lo que llaman microestructuras, estas 
microestructuras se proponen en [121], y parte del pensamiento donde el contenido 
significativo de las imágenes naturales se compone de muchas microestructuras 
universales, por tanto, si pudieran extraerse estas microestructuras y describirlas de forma 
eficaz, podrían servir para la comparación y análisis de diferentes imágenes. Su trabajo se 
inspira en la teoría de integración de características [49], que se divide en dos etapas; la 
etapa de preatención, y la etapa de atención. Liu define las microestructuras en [121], como 
la colección de ciertos colores subyacentes, que tienen una orientación de borde similar o 
igual en un espacio de color uniforme. Lo más destacado de los colores subyacentes es 
que pueden combinar señales de color, textura y forma como un todo, a diferencia de la 
teoría del textons de Julesz que se centra en analizar texturas regulares, las 
microestructuras pueden considerarse como la extensión de los textons o la versión en color 
de textons, ya que las microestructuras involucran información de color, textura y forma.  

El descriptor de microestructuras “MicroStructure Descriptor” (MSD) propuesto por Liu en 
[121], utiliza tanto el color como la textura. MSD transforma del espacio de color 𝑅𝐺𝐵 a 𝐻𝑆𝑉 
para detectar las características de la microestructura. Asimismo, se cuantifica la imagen 
en 72 colores, específicamente los canales 𝐻, 𝑆 y 𝑉 son cuantificados de manera uniforme 
con 8, 3, y 3 bins respectivamente. Una vez obtenida la imagen en 𝐻𝑆𝑉 cuantificada, la 
imagen se transforma de coordenadas cilíndricas a cartesianas para obtener la orientación 
del borde utilizando Sobel en cada canal. Utilizando los resultados obtenidos en cada canal 
los autores calculan el vector resultante de las tres direcciones de borde y lo cuantifican en 
6 bins. Con la información generada obtienen los micro mapas, como se muestran en la 
Figura 2.11.  



M.C. Kevin Salvador Aguilar Domínguez                           Capítulo 2 
 

 
Descripción de Imágenes Naturales en Clases Semánticas  
para la Recuperación Basada en Contenido 25 
 

 
Figura 2.11 Ejemplo de obtención del micro mapa [121] 

 

Los cuatro micro mapas se unen en un mapa de microestructuras obteniendo todas las 
estructuras encontradas en la imagen, que se utilizan para extraer la información del color 
en la imagen 𝐻𝑆𝑉. Finalmente, se obtiene el histograma normalizado, detectando las 
ocurrencias en sus ocho vecinos de cada valor en la información extraída del color. Dando 
como resultado un histograma de 72 valores y utilizando como medida de similitud la 
distancia de Manhattan Eq. (2.23), donde 𝑄𝑖, es el valor en la posición 𝑖 del vector obtenido 
con la imagen de consulta 𝑄, y 𝑇𝑖 el valor en la posición 𝑖 del vector de una imagen 𝑇 en el 
conjunto de imágenes. 

𝐿1(𝑄, 𝑇) =∑|𝑄𝑖 − 𝑇𝑖|

𝑁

𝑖

 (2.23) 

Uno de los nuevos descriptores basados en microestructuras es el “Correlated 
Microstructure Descriptor” (CMSD), propuesto en [122], donde mencionan que CMSD 
representa semántica de alto nivel al identificar microestructuras mediante el 
establecimiento de correlaciones entre la orientación de la textura, el color y las 
características de intensidad. CMSD se podría considerar una mejora al descriptor MSD, 
ya que a diferencia de MSD el CMSD identifica microestructuras mediante el 
establecimiento de correlaciones entre la orientación de la textura, el color y las 
características de intensidad. Al igual que el MSD utiliza el espacio de color 𝐻𝑆𝑉 y lo 
cuantifica en 72 valores, y las características de intensidad son extraídas del canal 𝑉 del 
espacio de color 𝐻𝑆𝑉, las cuales se cuantifican en 10 valores. La forma de obtener la 
dirección de borde varía con respecto a MSD ya que además de utilizar Sobel horizontal y 
vertical, utiliza Sobel en direcciones diagonales 45° y 135°, una vez obtenida la dirección 
de borde, se cuantificada en 6 valores. La obtención de los micro mapas se realiza de la 
misma forma que el MSD, sin embargo, CMSD utiliza dos características para la obtención 
del mapa de microestructuras, y considera tanto la información de color, como la de los 
bordes e intensidad, como se muestra en la Figura 2.12. 
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Figura 2.12 Diagrama simplificado de “Correlated Microstructure Descriptor” [122] 

 
Esto da como resultado un descriptor con un vector de 88 valores, que es la concatenación 
de los tres histogramas obtenidos por cada una de las características 72 + 6 + 10. CMSD 
utiliza la distancia Manhattan Eq. (2.23), como medida de similitudAdemás, se encontró otro 
trabajo en el que se presenta un descriptor llamado “Composite Micro Structure Descriptor” 
(ComMSD) [123], que a diferencia del CMSD propuesto por Dawood, combina MTH y MSD. 

2.3.3 Descriptores que utilizan características profundas 

En el campo del aprendizaje profundo se han presentado sistemas que aprovechan las 
características generadas y sus relaciones durante el proceso de entrenamiento de los 
modelos profundos. Existe una colección de trabajos reportados en el estado del arte sobre 
el uso de características profundas en la recuperación de imágenes por contenido [124]–
[127].  Asimismo, en [128] Se desarrolla un nuevo método de recuperación de imágenes en 
color basado en textura y características profundas, que representa la imagen mediante la 
combinación de histogramas “Histogram of Oriented Gradients” (HOG), momentos 
invariantes de Hu y características profundas. Este método permite una búsqueda eficiente 
y precisa de imágenes en grandes conjuntos de datos en color. Otro trabajo es [129] donde 
se presenta un modelo basado en redes neuronales convolucionales profundas llamado 
MaxNet para la recuperación de imágenes basada en contenido. El sistema propuesto evita 
la dependencia de características hechas a mano y extrae características profundas 
directamente de las imágenes, las cuales se utilizan para recuperar imágenes 
contextualmente similares de la base de datos. El modelo MaxNet propuesto se construye 
apilando el módulo Incepción actualizado de manera jerárquica.  

En [84], se propone un nuevo método CBIR que utiliza el modelo del grupo VGG basado 
en transferencia de aprendizaje, el algoritmo genético “Genetic Algorithm” (GA) y el 
clasificador de máquinas de aprendizaje extremo “Extreme Learning Machines” (ELM). Este 
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método permite una búsqueda eficiente y precisa de imágenes en grandes conjuntos de 
datos mediante la extracción de características profundas y la clasificación mediante el 
ELM, optimizado mediante GA. Kumar presenta un sistema CBIR en [130], donde se 
presenta una red neuronal convolucional profunda “Deep Convolutional Neural Network” 
(DCNN) modificada basada en VGG16 (M-VGG16) para la extracción de características de 
imágenes. La M-VGG16 permite una extracción de características más precisa y eficiente 
en comparación con la VGG16 original, lo que mejora la precisión de la búsqueda en 
grandes conjuntos de datos de imágenes. Asimismo, en [52], [55], [131] se presenta una 
revisión de diferentes sistemas utilizando características profundas. A su vez, existen 
descriptores que utilizan características profundas y se combinan o se usan en conjunto 
con las características de bajo nivel como en [132]–[138]. 

2.4 Discusión 

En la literatura se han encontrado trabajos relacionados a la reducción de la brecha 
semántica. Los trabajos emplean metodologías que obtienen una descripción a partir de la 
relación que existe en las características de bajo nivel. Esto con la finalidad de representar 
las características semánticas de la imagen, las cuales difícilmente pueden ser 
representadas utilizando la información obtenida de manera directa en las características 
de bajo nivel.  

Los resultados encontrados en el estado del arte muestran que los descriptores basados 
en aprendizaje profundo generan resultados superiores en áreas específicas a las que son 
entrenados como imágenes médicas, animales, o clases especificas con las encontradas 
en ImageNET. Sin embargo, no se encontraron descriptores aplicados a imágenes 
naturales ni una comparación entre el resto de los descriptores basados en teorías visuales. 
Asimismo, el aprendizaje profundo requiere de un entrenamiento y un costo computacional 
mayor al resto.  

Entre los descriptores basados en teorías visuales como lo son los basados en integración 
de características, estructuras y microestructuras, se encontraron comparaciones entre 
ellos, donde se observó un mejor desempeño para los basados en microestructuras y en 
integración de características. Sin embargo, no existe un estándar en las métricas de 
evaluación ni en los conjuntos de imágenes utilizados. Incluso cuando los descriptores son 
propuestos para el mismo objetivo, los autores utilizan las métricas de manera diferente y 
conjuntos de imágenes distintos, asimismo, no siempre se detallan los experimentos 
realizados. 

En general, se logró observar mejoras en las propuestas más recientes como CMSD y 
MIFH. Sin embargo, existen descriptores como MSD y SED que siguen siendo ocupados 
como comparación y tomados como base para nuevas propuestas. Por otra parte, el uso 
de diferentes conjuntos de imágenes, métricas y la falta de detalle en la información 
proporcionada, dificultan una evaluación y análisis sobre los descriptores actuales. 

Entre las métricas más utilizadas se encontraron las métricas Precision, Recall y MAP. Al 
igual que variaciones de ellas y en algunas ocasiones la métrica ANMRR. En cuanto a los 
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conjuntos de imágenes se encontraron algunos conjuntos que destacan, ya sea, por la gran 
cantidad de trabajos que los ocupan o por la cantidad de imágenes y clases que poseen. 
De los más utilizados son los obtenidos a partir de Corel Photo Gallery [139], el conjunto de 
datos como lo son Corel-1k [140], Corel-5k [141], y Corel-10k [142]. Asimismo, Caltech-101 
[143], Caltech-256 [144], CIFAR-10 [145], CIFAR-100 [146], INRIA Holidays [147], Pascal 
(VOC2012) [148] y ILSVRC (ImageNet) [149]. 

En los descriptores basados en características profundas se encontró que la gran mayoría 
de los trabajos utilizan las características obtenidas mediante arquitecturas como VGG y 
ResNet, siendo VGG-16 y ResNet-18 las más utilizadas en el estado del arte. Estas 
arquitecturas son ampliamente utilizadas debido a la abundante cantidad de información y 
trabajos disponibles. Además, los vectores de características suelen obtenerse mediante 
los modelos pre entrenados con ImageNet, que cuenta con 1,000 clases variadas. Esto 
permite obtener características que son más generales y pueden aplicarse en diversas 
áreas del conocimiento. Por otro lado, el uso de características profundas no siempre 
implica la eliminación de otros descriptores, ya que existen muchos trabajos donde se 
complementan las características profundas con otros tipos de descriptores, incluso de bajo 
nivel. 

Teniendo en cuenta los resultados encontrados durante la revisión del estado del arte, los 
descriptores existentes basados en teorías visuales tienden a tener un rendimiento inferior 
en comparación con otros enfoques, como aquellos basados en características profundas. 
Sin embargo, estos descriptores mantienen un vector de menor dimensión, lo que facilita 
su almacenamiento e indexación para lograr una estandarización, además de no requerir 
entrenamiento. Por lo que siguen siendo un tema de interés en la comunidad científica en 
el área de recuperación de imágenes por contenido.
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3 Análisis de los descriptores 
 

 
 
 
 
 
 
En este capítulo se presenta el análisis realizado a los descriptores del estándar MPEG-7, 
así como a los descriptores encontrados en el estado del arte. El objetivo del análisis fue 
obtener una comparación entre los descriptores, utilizando los mismos conjuntos de datos 
accesibles y comúnmente utilizados en el estado del arte, al igual que las métricas 
frecuentemente empleadas, bajo las mismas condiciones. 

3.1 Implementación  

Para la detección de debilidades se utilizaron siete descriptores, dos de los cuales 
pertenecen al estándar MPEG-7, y cinco descriptores propuestos en el estado del arte. Se 
tomaron los dos descriptores más utilizados en la recuperación de imágenes del estándar 
MPEG-7, un descriptor de textura EHD y un descriptor de color CLD. Asimismo, con base 
en los resultados y fecha de publicación, se implementaron cinco descriptores que utilizan 
la relación de las características de bajo nivel para mejorar la recuperación de imágenes 
naturales. La Tabla 3.1 muestra los descriptores extraídos del estado del arte, 
proporcionando información sobre el tipo de características de bajo nivel empleadas, el 
método utilizado para obtener información a partir de la relación entre estas características, 
la longitud del vector resultante, los conjuntos de datos utilizados para su evaluación, la 
cantidad de imágenes consideradas para la recuperación 𝐾 y el correspondiente porcentaje 
de mejora. El porcentaje de mejora se calcula en relación con el descriptor mejor evaluado 
con el que se comparan, y se evalúa en el conjunto de imágenes donde el descriptor 
propuesto obtiene su mejor rendimiento.  

Considerando que los trabajos se presentan bajo diferentes condiciones ya que toman 
imágenes aleatorias y consideran diferente número de imágenes recuperadas 𝐾 para la 
evaluación, se decidió implementar cada uno de ellos con la finalidad de obtener una 
evaluación justa y detectar sus debilidades. Los cuales fueron codificados a partir del 
modelo propuesto por sus autores. Los descriptores CMSD y CMTH fueron proporcionados 
por sus autores, sin embargo, el descriptor CMSD a lo largo de los experimentos se 
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encontró con posibles problemas de implementación por lo que no seguía el modelo 
propuesto por el autor, lo que a su vez afectaba su rendimiento. 

 

Tabla 3.1 Descriptores implementados 
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MSD 
• Color 

• Borde 
Microestructuras 72 

• Corel-10k 

• Corel-5k 
12 6% 

SED • Color Estructuras 360 
• Corel-1k 

• Corel-10k 
10 2% 

CMSD 

• Color 

• Borde 

• Intensidad 

Microestructuras 88 

• Corel-1k 

• Corel-5k 

• Corel-10k 

12 6% 

CMTH 
• Color 

• Borde 
Texton 283 • Corel-10k - - 

MIFH 
• Color 

• Borde 
Integración de 
características 112 

• GHIM-10k 

• Corel-10k 

• Corel-5k 

- 4% 

 
Los experimentos se realizaron en Windows 10, con el software MATLAB en su versión 
R2020a. Se utilizaron los conjuntos de imágenes: Corel-1k; Corel-5k; y caltech-101, del 
cual, se tomaron solo 100 de las 101 clases ya que no se consideraron las imágenes en 
escala de grises. Se tomaron 10 imágenes aleatorias por clase como imagen de consulta, 
dando un total de 100 consultas por descriptor, consiguiendo así un total de 700 consultas 
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con Corel-1k; 3,500 con Corel-5k; y 7,000 con Caltech-101. Por fines prácticos y 
considerando que las personas buscan tener un resultado en las primeras imágenes 
recuperadas se estableció el sistema en 𝐾 =  12, es decir las primeras 12 imágenes más 
relevantes de cada consulta. Se evaluaron los siete descriptores, considerando la mejor 
versión o combinación, ya que, tanto el CMSD como el MIFH presentaron algunos 
inconvenientes los cuales se explican en detalle a continuación.  

3.1.1 Ajustes y corrección de los descriptores 

Analizando el código del descriptor CMSD proporcionado por el autor, se detectó un total 
de cuatro problemas: la omisión o unión de valores; el uso equivocado de variables; así 
como, el uso incorrecto de la función 𝑠𝑒𝑛𝑜 y 𝑐𝑜𝑠𝑒𝑛𝑜 de Matlab; y finalmente la conversión 
de coordenadas cilíndricas a cartesianas. Los problemas provocaban valores nulos, 
ruidosos o erróneos en la representación del descriptor, por lo que se decidió modificar el 
código de forma que siguiera fielmente el modelo que propone.  

Se compararon los resultados obtenidos con los ajustes realizados al descriptor. Los 
resultados de la evaluación utilizando los tres conjuntos de imágenes y usando las cuatro 
métricas, se muestra en Tabla 3.2. Donde la versión corregida se establece como CMSD-
2, y la versión proporcionada por el autor como CMSD-1. Los resultados obtenidos con la 
evaluación mostraron que el descriptor corrigiendo las discrepancias entre el modelo y el 
algoritmo, obtuvo mejores resultados en promedio. Por lo que se decidió utilizar esta versión 
del algoritmo, para los experimentos posteriores.  

Tabla 3.2 Evaluación del descriptor CMSD  
Corel-1k Corel-5k Caltech-101 

CMSD-2 CMSD-1 CMSD-2 CMSD-1 CMSD-2 CMSD-1 

P 77.33% 75.67% 34.10% 32.48% 10.90% 10.16% 

R 9.28% 9.08% 4.09% 3.90% 1.71% 1.56% 

MAP 8.64% 8.40% 3.05% 2.90% 1.09% 0.99% 

ANMRR 1.31% 1.41% 3.90% 4.00% 4.54% 4.58% 
 
Con respecto al descriptor MIFH, en la literatura no se establecía el incremento en 𝑥, ni el 
incremento en 𝑦 para la obtención de la coocurrencia ni el tipo de submuestreo realizado. 
Por lo que se realizó una evaluación con diferentes combinaciones, usando tres 
submuestreos diferentes, promedio (AVG); mínimo (MIN); y máximo (MAX), así como, tres 
combinaciones de incrementos: 𝑥 = 1, 𝑦 = 0 ;  𝑥 = 0, 𝑦 = 1 ; y 𝑥 = 𝑦 = 1. Obteniendo así, 
3 ∗ 3 = 9 combinaciones. Los resultados se muestran en Tabla 3.3 utilizando el conjunto de 
imágenes corel-1k y en la Tabla 3.4 con el conjunto de imágenes Corel-5K. Donde las 
variantes se denotan de acuerdo con el tipo de submuestreo y los incrementos utilizados, 
en la forma “submuestreo−𝑥𝑦”. De la evaluación, se tomó la combinación que se encontró 
con mejores resultados, en este caso la combinación AVG-01, ya que obtuvo mejores 
resultados en la evaluación con Corel-1k y en Corel-5k. 
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Tabla 3.3 Evaluación combinaciones MIFH con Corel-1k 
  P R MAP ANMRR 

AVG-11 73.58% 8.83% 7.93% 1.54% 

AVG-10 72.58% 8.71% 7.95% 1.59% 

AVG-01 75.00% 9.00% 8.21% 1.45% 

MAX-11 73.50% 8.82% 8.06% 1.54% 

MAX-10 74.33% 8.92% 8.15% 1.49% 

MAX-01 73.75% 8.85% 8.07% 1.53% 

MIN-11 74.08% 8.89% 7.97% 1.51% 

MIN-10 73.58% 8.83% 7.94% 1.54% 

MIN-01 74.00% 8.88% 8.04% 1.51% 
 

Tabla 3.4 Evaluación combinaciones MIFH con Corel-5k 
  P R MAP ANMRR 

AVG-11 28.88% 3.46% 2.40% 4.21% 
AVG-10 28.72% 3.44% 2.40% 4.22% 
AVG-01 28.78% 3.45% 2.43% 4.22% 
MAX-11 27.82% 3.33% 2.30% 4.28% 
MAX-10 28.43% 3.40% 2.35% 4.24% 
MAX-01 28.55% 3.42% 2.37% 4.24% 
MIN-11 28.25% 3.38% 2.37% 4.25% 
MIN-10 28.22% 3.38% 2.34% 4.25% 
MIN-01 28.75% 3.44% 2.41% 4.22% 

 

3.2 Detección de debilidades 

Para la detección de debilidades se realizó una evaluación de los siete descriptores, con 
las configuraciones antes mencionadas. Los resultados se muestran en Tabla 3.5, Tabla 
3.6 y Tabla 3.7. En los resultados se encontró que los descriptores MIFH y CMSD obtienen 
las mejores evaluaciones en los conjuntos de imágenes Corel-1k y Corel-5k; sin embargo, 
en el conjunto de imágenes Caltech-101, el descriptor EHD obtiene un mejor desempeño 
que el resto de los descriptores, seguido del descriptor CLD. El resultado podría deberse a 
que los descriptores propuestos por el estándar están orientados principalmente a 
recuperaciones en nivel uno y dos es decir de formas, colores y objetos a diferencia del 
resto de descriptores, que son orientados a recuperaciones más complejas. Aunado a esto, 
Caltech-101 contiene clases no balanceadas, por lo que la métrica más fiable es ANMRR 
en la cual la diferencia es menor que el resto de las métricas.  
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Tabla 3.5 Resultados obtenidos con Corel-1k 
  CLD EHD MSD CMSD SED MIFH CMTH 

P 49.00% 56.58% 70.75% 77.33% 61.17% 75.00% 48.50% 
R 5.88% 6.79% 8.49% 9.28% 7.34% 9.00% 5.82% 

MAP 4.92% 5.70% 7.58% 8.64% 6.28% 8.21% 4.65% 
ANMRR 3.02% 2.56% 1.70% 1.31% 2.27% 1.45% 3.04% 

 
Tabla 3.6 Resultados obtenidos con Corel-5k 

  CLD EHD MSD CMSD SED MIFH CMTH 
P 10.22% 10.33% 26.50% 34.10% 26.80% 28.78% 10.42% 
R 1.23% 1.24% 3.18% 4.09% 3.22% 3.45% 1.25% 

MAP 0.64% 0.68% 2.20% 3.05% 2.26% 2.43% 0.64% 
ANMRR 5.37% 5.37% 4.37% 3.90% 4.35% 4.22% 5.36% 

 
Tabla 3.7 Resultados obtenidos con Caltech-101 

  CLD EHD MSD CMSD SED MIFH CMTH 
P 14.26% 20.43% 8.87% 10.90% 7.50% 10.51% 7.26% 
R 2.18% 3.57% 1.35% 1.71% 1.17% 1.58% 1.16% 

MAP 1.59% 2.63% 0.87% 1.09% 0.69% 1.03% 0.69% 
ANMRR 4.43% 4.10% 4.63% 4.54% 4.67% 4.57% 4.68% 

 
Se encontró que los descriptores que utilizan más de una característica obtienen mejores 
resultados con los conjuntos que poseen clases complejas, a excepción del descriptor 
CMTH que no obtiene resultados superiores a los descriptores clásicos. En general, las 
clases más complicadas para la mayoría de los descriptores son aquellas referentes a un 
lugar específico, ya que contenían una gran diversidad de contenidos sin una aparente 
relación visual, al igual que las clases con contenidos similares a otra, como la clase aviones 
y la clase objetos voladores del Corel-5k. 

3.2.1 Imágenes y clases problemáticas  

En la evaluación realizada se encontraron imágenes y clases problemáticas. Algunas de 
las recuperaciones se detectaron con errores aparentemente sin relación alguna con la 
imagen de consulta como las imágenes 1 y 6 de la consulta mostrada en Figura 3.1. Para 
analizar los resultados se optó por seleccionar los descriptores con mejor desempeño en la 
evaluación, en este caso los descriptores CMSD y MIFH. Se codificó un sistema de 
recuperación que permitiera seleccionar y cortar partes de una imagen de consulta, con la 
finalidad de buscar una relación existente entre una zona o parte de la imagen y las 
imágenes erróneas, intentando detectar el motivo de confusión y la debilidad de los 
descriptores. Algunos ejemplos de consultas se muestran en Figura 3.2 y Figura 3.3, donde 
se presentan las imágenes recuperadas con dos cortes de la imagen de consulta de la 
Figura 3.1, colocando como nombre las coordenadas del corte. 
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Figura 3.1 Recuperación de flores con CMSD 

 

 
Figura 3.2 Recuperación utilizando corte del fondo de la imagen de consulta 

 
A lo largo del experimento se encontró, que, en algunos de los casos, la explicación de la 
confusión podría deberse a la información introducida por zonas de la imagen, que pueden 
encontrase en el fondo, ya que, en la consulta realizada, dando como entrada un corte de 
la zona del fondo, se recuperaba la imagen errónea en una mejor posición, incluso en 
algunas situaciones, se recuperaban otras imágenes parecidas. Sin embargo, existen casos 
en los que no se logró encontrar una relación entre las diferentes zonas de la imagen y la 
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imagen errónea, por lo que aparentemente el error en la recuperación no se relaciona con 
una región especifica dentro de la imagen, sino a la información en su conjunto. 

 

 
Figura 3.3 Recuperación utilizando corte centrado de la imagen de consulta 

 
Asimismo, se encontró que las imágenes podrían tener una relación en la dirección o 
proporción de las texturas y color, a pesar de no estar distribuidas de la misma manera. Por 
ejemplo Figura 3.4, a pesar de no tener una relación visual aparente, las personas y el 
autobús tienen una perspectiva similar, y contienen colores similares, al momento de 
cuantificarlos. Asimismo, se observó que las consultas en imágenes saturadas o con una 
baja variedad de colores, es decir con un histograma de color aglomerado en un rango, 
recuperaban imágenes saturadas, incluso a pesar de no tratarse aparentemente de los 
mismos colores, como el error obtenido en Figura 3.5.  

Con el propósito de identificar las posibles debilidades responsables de los errores en la 
recuperación, se procedió a inducir deliberadamente el error seleccionando imágenes que 
cumplieran con características que pudieran propiciar una recuperación incorrecta. Luego, 
se llevó a cabo un análisis de estas imágenes identificadas como problemáticas, generando 
sus histogramas de diferencias, tal como se muestra en la Figura 3.6. Este análisis se 
enfocó en examinar cada uno de los valores en el vector de características, con la intención 
de identificar aquellos valores que podrían dar lugar a la confusión o, alternativamente, 
detectar valores que pudieran utilizarse para prevenirla. 

En el experimento se encontró que los valores que causaban confusión a menudo eran los 
valores en cero del histograma de color. Es decir, en el caso del CMSD las imágenes 
saturadas se parecían en el histograma de color ya que lo único que los diferenciaba de los 
72 valores de color eran de 6 a 10 valores teniendo un total de 62 a 66 valores iguales ya 
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que no se tenía colores en ese rango. En el caso del descriptor MIFH, a pesar de no tener 
más que 54 valores de color se presenta el mismo caso ya que al generalizar más el color 
la diferencia es menor. 

 
Figura 3.4 Recuperación de playa con CMSD 

 

 
Figura 3.5 Recuperación de caballo con MIFH 
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Figura 3.6 Histograma de diferencias de la consulta caballo con MIFH 

 
A su vez, se optó por calcular las medidas de dispersión de los vectores de características. 
Con la finalidad de encontrar los valores con mayor o menor impacto en la discriminación, 
del vector de características. Se utilizó el Rango, Eq. (3.1), la desviación estándar, Eq. (3.2) 
y el coeficiente de variación, Eq.(3.3). Donde 𝑋 es la población; 𝑥 cada uno de sus 
elementos; 𝑁, la cantidad de datos; y 𝜇 el promedio. Con las medidas de dispersión se 
buscaron valores con rangos amplios, una desviación estándar pequeña entre las imágenes 
de la clase y grande entre clases, y con un coeficiente de variación mayor al 26%. Para 
detectar los valores que tuvieran las mayores diferencias y a la inversa para detectar valores 
con diferencias nulas o inferiores. 

𝑅𝑎𝑛𝑔𝑜 = (max(𝑋) − min(𝑋)) (3.1) 

𝜎 = √
∑(𝑥 − 𝜇)2

𝑁
 (3.2) 

𝐶𝑉 =
𝜎

𝜇
 (3.3) 

 
Durante el transcurso de los experimentos, se identificaron las problemáticas previamente 
aludidas en relación con el descriptor CMSD, debido a la presencia de valores nulos en su 
vector característico. Asimismo, se constató que los valores en general, asociados al 
descriptor, no mostraban una consistencia notable en términos de su capacidad 
discriminativa entre las diversas clases. A excepción de los valores nulos, no se pudo 
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discernir algún valor específico que presentara un grado significativamente bajo o alto de 
capacidad discriminativa en comparación con otros. 

En lo que concierne al descriptor MIFH, se observó que los valores que representan los 
bordes de la imagen, específicamente en el rango del 55 al 102, parecen carecer de 
capacidad discriminativa apreciable, e incluso podrían estar generando ambigüedad en la 
clasificación. Este fenómeno se hacía especialmente notorio en los cinco últimos valores 
de cada conjunto de características de borde, es decir, los valores 
[66, 67, . . . ,70, 81, 82, . . . ,86, 98, 99, . . . ,102]. En la gran mayoría de las imágenes, estos 
valores se mantenían en cero, mientras que, en algunos casos, se observaban valores 
constantes sin que se pudiera identificar una relación aparente con las clases. 

3.2.2 Texturas y color 

Buscando las debilidades relacionadas a la textura y el color, así como, sustentar algunas 
de las debilidades encontradas, se realizaron experimentos utilizando texturas con 
diferentes colores. Para el experimento se ocuparon imágenes de dos conjuntos de 
imágenes de Kaggle: texture dataset [150]; y texture [151]. Se agregó color, transformando 
la imagen a RGB y saturándola en un canal sin perder el patrón de textura. Con la finalidad 
de aumentar el número de imágenes y cumplir con las características necesarias para 
comprobar la confusión de color y textura. Se utilizaron cinco valores diferentes para 
𝐻 [0°, 45°, 90°, 130°, 180°]; tres para 𝑆 [1, 0.25, 0.17]; y tres para 𝑉 [0.23, 0.5, 0.69], todos 
tomados de forma aleatoria. Un ejemplo de recuperación con las imágenes de textura se 
muestra en Figura 3.7. 

 
Figura 3.7 Recuperación de texturas con CMSD 
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En los resultados se presentaron recuperaciones erróneas, donde la textura de la imagen 
no era tan relevante como el color. Ya que las imágenes recuperadas se parecían en gran 
medida en los primeros 72 valores en el caso del CMSD, de igual forma en los diez valores 
del vector de luminosidad que está compuesto principalmente del canal 𝑉, por lo que a 
pesar de presentar un gran parecido en el vector de borde no se consideraban similares ya 
que solo eran similares en seis valores. A pesar de no ser considerados completamente 
erróneos ya que las imágenes tienen características muy similares en el tono, la saturación 
o el valor, se podría considerar que el descriptor tiende a recuperar imágenes con más 
similitud en el color. 

3.3 Discusión 

Algunos de los errores se presentan por problemas en los conjuntos de imágenes, ya que 
existen clases muy similares, o que poseen contenidos muy variados, como es el caso de 
las clases que pertenecen a una región en específico, por ejemplo, la clase Roma, 
asimismo, existen imágenes que bien podrían pertenecer a más de una clase, o que 
contienen más información de otra clase que en la que están etiquetadas. Los descriptores 
clásicos del estándar se desempeñan mejor que los otros en el conjunto de imágenes 
Caltech-101, por lo que aparentemente al intentar representar características de alto nivel 
de la imagen, disminuyen su efectividad en consultas de menor nivel de recuperación.  

Los descriptores MIFH y CMSD otorgan una gran importancia al color. En el caso del 
descriptor CMSD, el color representa un 82% del vector, mientras que, en el MIFH, a pesar 
de ser un porcentaje menor a 53%, el histograma de color se obtiene directamente del 
espacio de color HSV, lo que significa que esos 54 valores dependen completamente del 
color de la imagen. Por otro lado, la mayoría de los descriptores utilizan Sobel para la 
detección de bordes. Aunque en descriptores como CMSD se utiliza una variación de Sobel 
para abarcar los tres canales de color, existe la posibilidad de perder detalles de los bordes 
debido a la cuantificación o a la técnica utilizada. Asimismo, es posible que la generalización 
del color provoca que, colores aparentemente diferentes se consideren iguales, ya que de 
224 pasan a 72 y 54 colores.  

Algunos valores de los descriptores parecieran ser poco representativos lo que podría estar 
provocando recuperaciones erróneas, y a pesar de considerar la relación entre dos 
características de la imagen, se siguen obteniendo resultados erróneos muy parecidos a 
los de un descriptor de bajo nivel, ya que tienden a darle mayor importancia a una 
característica, por lo que faltaría analizar y proponer nuevas formas de relacionar la 
información. A su vez se encontró que en los descriptores de microestructuras únicamente 
contemplan la información de la relación de las características y no contempla la 
información del tipo de estructuras lo cual podría ayudar a obtener una mejor discriminación 
con un menor costo computacional, considerando que es información que ya se ha 
obtenido.  

Finalmente, se han identificado las principales debilidades en los descriptores, que se 
centran en la gestión del color, abordando tanto su representación como su relevancia en 
el proceso de análisis. Se han detectado deficiencias en la información de fondo, así como 
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en la representación misma, ya que el vector contiene valores poco representativos. Estas 
deficiencias pueden estar relacionadas con las técnicas empleadas para la extracción de 
características de bajo nivel o con la omisión de información relevante que podría contribuir 
a una representación más precisa de la imagen. 

Para abordar estas debilidades potenciales, proponemos considerar cambios en la 
cuantificación o en el modelo de espacio de color utilizado. Además, se sugiere la 
exploración de nuevas métricas de similitud para garantizar que ninguna característica o 
valor reciba un peso desproporcionado. Asimismo, la aplicación de modelos de atención 
visual o técnicas gaussianas podría atenuar el impacto de la información de fondo. 

En aras de mejorar la representación, recomendamos evaluar diversas metodologías de 
extracción de características de bajo nivel y considerar otras características que puedan 
enriquecer la descripción de la imagen. También es crucial perfeccionar las técnicas 
empleadas para la correlación de características y ajustar los rangos de cuantificación de 
cada característica, dado que su comportamiento puede variar significativamente debido a 
sus distintos niveles de dispersión.
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4 Propuestas para mejorar la 
representación de 

características de alto nivel 
 
 
 
 
 
En el capítulo se presentan las propuestas de mejora realizadas considerando las 
debilidades detectadas. Se optó por proponer diferentes modificaciones a los dos 
descriptores mejor evaluados en la detección de debilidades, siendo los descriptores CMSD 
y MIFH, considerando como base su mejor ajuste o versión. 

4.1 Propuestas basadas en integración de características  

El descriptor MIFH está basado en la teoría de integración de características, que puede 
considerarse como una teoría de la percepción, utiliza el espacio de color 𝐻𝑆𝑉 y las 
características del borde para la representación de las imágenes.  

4.1.1 Oportunidades de mejora en Multi-Integration Feature Histogram 

El descriptor MIFH entrega un vector de 102 características, que podrían dividirse en dos 
secciones, de la 1 a la 54, para el color y de la 55 a la 102 para la integración de 
características del borde. En general el descriptor obtiene buenos resultados en la 
recuperación, sin embargo, en los valores que representan la integración del borde, se han 
encontrado algunos que podrían estar causando confusión. Ya que, en la gran mayoría de 
imágenes se obtiene un cero, y en algunos casos se presentan valores fijos sin variaciones 
y sin relación aparente entre clases, principalmente en los últimos 5 valores de cada una 
de las integraciones de características del borde, es decir, del 66 al 70, del 81 al 86, y del 
97 al 102. 

4.1.2 Multi-Integration Feature Histogram Reduced 

Con la finalidad de mejorar el desempeño del descriptor y considerando que presentó 
valores nulos o poco representativos en la descripción, se propusieron dos ajustes para 
reducir el ruido introducido por los valores nulos o fijos sin una relación aparente. El primer 
ajuste propuesto (MIFH-R1) omite los últimos cinco valores de cada integración de borde. 
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Para el segundo ajuste (MIFH-R2) se consideran todos los valores, sin embargo, lo últimos 
cinco valores son agrupados en un único valor. 

• MIFH-R1 sigue el mismo enfoque que se propone para MIFH. Sin embargo, se 
distingue en el proceso de generación de características después de la obtención 
de las tres integraciones de borde cuantificadas en 16, es decir, 𝑀1(𝑥, 𝑦),𝑀2(𝑥, 𝑦), y 
𝑀3(𝑥, 𝑦). En este punto, se procede a construir un histograma que representa la 
coocurrencia de cada 𝑀𝑖 (x,  y),  i ϵ [1,  2,  3], limitándose a considerar solamente los 
primeros 11 bins de cuantificación, es decir, los valores en el rango de [0-10]. 

Una vez que se han generado los tres histogramas de borde, cada uno con una 
longitud de 11 bins, se concatenan para formar un único vector de características. 
A este vector se le añaden los 54 valores correspondientes al histograma de color. 
Posteriormente, se aplica la transformación logarítmica para ajustar el rango de los 
valores contenidos en el histograma tal como lo hace MIFH. 

El resultado final es un vector de características con una dimensión total de 11 +
11 + 11 + 54 = 87 valores, que combina las características de borde considerando 
únicamente los primeros 11 valores de cada integración y las características de 
color. 

• MIFH-R2 tiene como objetivo mitigar la presencia de valores nulos o fijos en las 
características de borde, sin eliminar información potencialmente relevante para la 
recuperación de datos. Este ajuste se logra agrupando los últimos cinco valores de 
cada integración de bordes en un solo valor representativo. 

En este proceso de ajuste, una vez que se han cuantificado las tres integraciones 
de bordes, se procede a construir un histograma de coocurrencia, en el que los bins 
correspondientes a [12 − 16], se agrupan en un solo bin. Esto resulta en la 
generación de tres histogramas con una longitud de 12 bins cada uno. 
Adicionalmente, se aplica la transformación logarítmica para normalizar el rango de 
valores en cada uno de los tres histogramas, incluyendo también el histograma de 
color. Lo que conduce a la obtención de un vector de características con una 
dimensión total de 12 + 12 + 12 + 54 = 90 valores. Este vector combina las 
características de borde agrupadas y las características de color, lo que facilita la 
representación de información importante para la tarea de recuperación de datos. 

4.1.3 Multi-Integration Feature Histogram Quantification  

Considerando que los valores nulos, podrían estar relacionados con la pérdida de 
información durante la cuantificación, ya sea por los rangos o formas de cuantificar los 
valores de la integración del borde. Se realizaron dos modificaciones enfocadas en la 
cuantificación de los valores. En la primera modificación (MIFH-Qm) se establece una 
cuantificación sobre los mapas de borde utilizando una cantidad menor de bins para cada 
uno y no contempla la tercera integración de borde. Por otra parte, la segunda propuesta 
(MIFH-Qr) considera diferentes rangos para la cuantificación de las integraciones del borde.  
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• MIFH-Qm presenta una variante respecto a MIFH, en la que se realiza la 
cuantificación no en la etapa de integración global, sino en cada mapa de bordes 
individual 𝐺𝑖(𝑥, 𝑦). Por lo que la integración global de bordes no se tiene en cuenta 
en este enfoque. Para comprender mejor el proceso, se describen los detalles de 
cuantificación de los mapas de bordes generados en las distintas etapas: 

1. Los valores de cada uno de los cuatro mapas de bordes generados en la 
primera integración se cuantifican utilizando 2 bins para cada mapa. Esto 
resulta en un total de 2 × 2 × 2 × 2 = 16 bins para los primeros cuatro 
mapas, para la segunda integración. 

2. En la segunda etapa, se genera la tercera integración de bordes a partir del 
submuestreo de los mapas de bordes de la segunda integración. En esta 
fase, se toman los mapas de integración de bordes de la segunda 
integración, se les aplica el submuestreo y se cuantifican utilizando 8 bins 
cada uno. Esto implica la generación de 16 mapas de borde, denotados 
como 𝐺𝑖𝑗(𝑥, 𝑦), 𝑖, 𝑗𝜖[0,1,2,3], y luego se integran para obtener cada 𝐹𝑖(𝑥, 𝑦), 
lo que da lugar a un total de 4 integraciones. 

3. Posteriormente, se aplica el submuestreo a las cuatro integraciones 
resultantes y se cuantifican utilizando 8 bins cada una. Esto da como 
resultado un total de 8 + 8 + 8 + 8 = 32 bins. 

En resumen, el resultado de MIFH-Qm es un vector de características con la misma 
longitud que el MIFH original. Este enfoque se basa en la cuantificación individual 
de los mapas de bordes en lugar de la integración global, lo que permite capturar 
información detallada en cada etapa del proceso. 

• MIFH-Qr sigue el mismo modelo de cuantificación utilizado en MIFH, que consiste 
en dividir los valores en 16 bins. Sin embargo, se aplica una regla de cuantificación 
específica para lograr una mejor representación de la información en los valores 
más pequeños de la integración, que se ha observado contienen detalles 
importantes. La regla de cuantificación se establece de la siguiente manera: 

o Los diez primeros valores se cuantifican en rangos de 0.05. 

o Los cuatro valores siguientes se cuantifican en rangos de 0.075. 

o Finalmente, los últimos dos valores se cuantifican en rangos de 0.1. 

MIFH-Qr busca evitar una generalización en los valores más pequeños de la 
integración, reconociendo que contienen información más detallada y relevante. La 
regla de cuantificación para obtener cada 𝑀1(𝑥, 𝑦),𝑀2(𝑥, 𝑦), y 𝑀3(𝑥, 𝑦) a partir de 
cada 𝐸1(𝑥, 𝑦), 𝐸2(𝑥, 𝑦), y 𝐸3(𝑥, 𝑦) se muestra en Eq. (4.1). 

En general MIFH-Qr conserva la cuantificación en 16 bins utilizada en MIFH, pero 
adapta la regla de cuantificación para reflejar la importancia de los valores más 
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pequeños en la integración, mejorando así la representación de la información 
contenida en los mapas de bordes. 

𝑀(𝑥, 𝑦) =

{
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

0, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0, 0.05]

1, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.05, 0.10]

2, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.10, 0.15]

3, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.15, 0.20]

4, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.20, 0.25]

5, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.25, 0.30]

6, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.30, 0.35]

7
8
,
𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.35, 0.40]

𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.40, 0.45]

9, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.45, 0.50]

10, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.50, 0.575]

11, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.575, 0.650]

12, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.650, 0.725]

13, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.725, 0.80]

14, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.8, 0.9]

15, 𝐸(𝑥, 𝑦) ∈ [0.9, 1.0]

 

 

(4.1) 

4.1.4 Multi-Integration Feature Histogram Weighted 

Durante la detección de debilidades se encontró que el color de fondo de la imagen 
provocaba la recuperación de imágenes no deseadas. Ya que dentro de las imágenes 
recuperadas se encontraban resultados que únicamente contenían colores de fondo 
similares. Con el fin de minimizar el impacto del color de fondo en la recuperación, se 
planteó una modificación llamada (MIFH-W).  Donde se atribuyen pesos a cada zona, con 
la finalidad de reducir la importancia de las características del fondo en la imagen.  

MIFH-W se ha propuesto reconociendo que las regiones de interés en una imagen suelen 
contener información de bordes más significativa. Por lo tanto, se ha modificado la forma 
en que se construye el histograma de color en este descriptor. En lugar de tratar toda la 
imagen de manera uniforme, MIFH-W divide la imagen en nueve sub-imágenes y asigna 
pesos a cada una de ellas en función de la presencia de bordes. En otras palabras, si una 
región de la imagen contiene una mayor cantidad de información de bordes, el descriptor 
dará más peso a los colores presentes en esa región, aumentando gradualmente los pesos 
asignados a cada sub-imagen en incrementos de 0.022. En contraste, las regiones de 
fondo, que tienden a ser más homogéneas, recibirán un peso de 0.022, lo que equivale a 
un 2.2% de contribución al histograma de color. Por otro lado, las regiones consideradas 
de interés obtendrán un peso de 0.198, lo que representa un 19.8% de aportación al 
histograma de color. 

MIFH-W garantiza que el vector de color esté compuesto principalmente por los colores 
presentes en las zonas consideradas de interés, reflejando así la importancia de estas 
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regiones en la representación del contenido de la imagen. Al mismo tiempo, se reduce la 
influencia de las regiones de fondo homogéneas en el descriptor. 

4.2 Propuestas basadas en Microestructuras 

El descriptor CMSD es propuesto como una mejora al descriptor MSD. El descriptor 
identifica microestructuras mediante el establecimiento de correlaciones entre la orientación 
de la textura, el color y las características de intensidad. Utiliza el espacio de color HSV y 
lo cuantifica en 72 bins, las características del borde cuantificadas en 6 bins, y las 
características de la luminosidad en 10 bins. 

4.2.1 Oportunidades de mejora en Correlated MicroStructure Descriptor  

A pesar de que el descriptor CMSD entrega buenos resultados en la recuperación de 
imágenes, se observó que contempla únicamente estructuras pequeñas, ya que utiliza una 
ventana 3 × 3, lo que podría afectar su desempeño en la recuperación. Asimismo, el 
descriptor CMSD únicamente considera la correlación de las microestructuras, y no los tipos 
de estructura encontrados en las imágenes. Por otro lado, el descriptor podría verse limitado 
al tipo de técnicas utilizadas para la obtención de los mapas de características. 

4.2.2 Pyramid Correlated Microstructure Descriptor. 

Se propuso una variante mejorar el rendimiento del descriptor CMSD mediante la 
integración de diversas escalas de estructuras utilizando un enfoque piramidal, como se 
ilustra en la Figura 4.1. El proceso piramidal consiste en generar múltiples versiones de la 
imagen original, reduciendo su escala a la mitad en cada nivel. Esto permite capturar 
estructuras de mayor tamaño en las imágenes escaladas. Esta versión mejorada se 
denomina “Pyramid Correlated Microstructure Descriptor” (PCMSD). 

 
Figura 4.1 Submuestreo piramidal 

 

El vector resultante de PCMSD se construye concatenando los vectores obtenidos al aplicar 
el descriptor CMSD a cada una de las imágenes de la pirámide generadas. Con una 
profundidad de tres niveles en la pirámide, se obtienen tres imágenes de diferentes tamaños 
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y la imagen original. Cada una de estas imágenes se describe utilizando el descriptor 
CMSD, generando un vector de longitud 88 × 4 = 352  valores en total. 

En síntesis, la primera parte del vector PCMSD proporciona información sobre 
microestructuras más pequeñas, mientras que la última parte del vector ofrece información 
sobre microestructuras más grandes. Esto se debe a que las imágenes utilizadas para 
calcular estas partes del vector son significativamente más pequeñas, y la ventana de 
detección mantiene su tamaño original. El uso de diferentes submuestreos de la imagen 
permite capturar de manera más efectiva la información de las microestructuras en una 
variedad de escalas. 

4.2.3 Correlated Microstructure Element’s Descriptor 

Considerando que, la obtención de las microestructuras requiere la detección de estructuras 
y que existen descriptores como SED [109], que utilizan la información de los elementos de 
estructuras para representar la imagen, se presentó una variante que utiliza los tipos de 
estructura y las microestructuras llamada “Correlated Microstructure and Element’s 
Descriptor” (CMED). El descriptor se presenta como una mejora al descriptor CMSD [122], 
y SED [109], ya que mediante el uso de los elementos de estructuras propuestos y la 
detección en diferentes escalas, obtiene una representación superior en clases semánticas.  

El descriptor se basa en dos teorías visuales. La teoría de integración de características 
presentada por Treisman [49], establece dos etapas de la visión “Pre-attentive” donde se 
detectan las características de bajo nivel y la etapa “Attentive”, donde se recombinan las 
características para formar estructuras más complejas. La teoría de los “Textons” de Julesz 
[50], presenta el término Textons como las microestructuras universales por las que están 
compuestas las imágenes. De tal manera que el descriptor logra obtener la información de 
la relación entre la textura y el color, con el uso de la correlación de las microestructuras y 
los elementos de estructuras.  

La diferencia entre los descriptores SED y CMSD, con respecto a CMED es el uso de ambas 
metodologías y el proceso para obtener el histograma del elemento. Dado que en lugar de 
utilizar tipos clásicos de estructuras basadas en la forma como SED, el descriptor propuesto 
utiliza una metodología novedosa basada en el número de elementos, que puede ser 
invariable a las transformaciones geométricas. La metodología de extracción de 
características puede ser descrita con los siguientes cinco pasos:  

Paso 1. Se extraen las características de bajo nivel.  

Paso 2. Los mapas de microestructura se generan utilizando las características 
obtenidas en la extracción.  

Paso 3. Los elementos de la estructura se detectan utilizando los mapas de 
microestructura de cada característica.  

Paso 4. Las correlaciones de las microestructuras se obtienen utilizando los tres 
mapas de características, lo que da como resultado tres mapas de correlación.  
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Paso 5. Los histogramas de los elementos de estructura detectados en cada 
característica se generan y concatenan para obtener un único histograma de 
estructuras. Por otra parte, se obtiene el histograma de cada mapa de correlación 
de microestructuras y se concatena en un solo histograma de correlación. 
Finalmente, ambos histogramas se utilizan para producir el vector descriptor CMED.  

La Figura 4.2 muestra la arquitectura propuesta para el descriptor, el cual se basa en los 
descriptores CMSD, MSD y SED. Asimismo, los pasos que sigue el descriptor propuesto se 
detallan a continuación. 

 
Figura 4.2 Proceso del descriptor propuesto CMED 

 

4.2.3.1 Extracción de características de bajo nivel  

El primer paso es extraer los mapas de características y cuantificarlos, para poder 
generalizar. La imagen se transforma del espacio de color 𝑅𝐺𝐵 al espacio de color 𝐻𝑆𝑉, ya 
que el espacio de color 𝐻𝑆𝑉 se reporta en la literatura como más similar a la percepción 
humana [122]. Para generar el mapa de color, la imagen en 𝐻𝑆𝑉, se cuantifica cada canal 
𝐻(𝑥, 𝑦), 𝑆(𝑥, 𝑦) y 𝑉(𝑥, 𝑦), uniformemente con 𝐵ℎ =  8, 𝐵𝑠 =  3 y 𝐵𝑣 =  3, como se muestra 
en las Eq. (4.2) - (4.4). Utilizando los valores en cada canal cuantificado se obtiene el mapa 
de color 𝐶𝑀(𝑥, 𝑦) el número de filas y columnas de la imagen original con 8 × 3 × 3 =  72 
valores distintos. Resultando así en una 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑧(𝑥, 𝑦) con valores en el rango [0 −  71], la 
obtención del mapa se muestra en Eq. (4.5). 

𝑄ℎ(𝑥, 𝑦) = 𝐻(𝑥, 𝑦) × (𝐵ℎ 𝑚𝑎𝑥ℎ⁄ ) (4.2) 
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𝑄𝑠(𝑥, 𝑦) = 𝑆(𝑥, 𝑦) × (𝐵𝑠 𝑚𝑎𝑥𝑠⁄ ) (4.3) 

𝑄𝑣(𝑥, 𝑦) = 𝑉(𝑥, 𝑦) × (𝐵𝑣 𝑚𝑎𝑥𝑣⁄ ) (4.4) 

𝐶𝑀(𝑥, 𝑦) = 𝑄ℎ(𝑥, 𝑦) × (𝐵𝑠 × 𝐵𝑣) + 𝑄𝑠(𝑥, 𝑦) × 𝐵𝑣 + 𝑄𝑣(𝑥, 𝑦) (4.5) 

El mapa de intensidad 𝐼𝑀(𝑥, 𝑦) se obtiene cuantificando en bins de 10 el canal de intensidad 
𝑉 de la imagen en 𝐻𝑆𝑉. Considerando que el valor en el canal 𝑉 está en el rango de cero a 
uno, el mapa de intensidad cuantificado se expresa como Eq. (4.6), donde 𝐵𝐼 se establece 
en diez, y 𝑉(𝑥, 𝑦) como el valor en 𝑉, de las coordenadas 𝑥, 𝑦, en la imagen 𝐻𝑆𝑉. Dando 
como resultado una matriz con valores en el rango [0 −  9]. 

𝐼𝑀(𝑥, 𝑦) = 𝑉(𝑥, 𝑦) × 𝐵𝐼 (4.6) 

Finalmente, el mapa de bordes se obtiene con la metodología propuesta en [122], que se 
denomina "Multi-Dimensional Texture Orientation Detection" (MD-TOD). La detección de 
bordes utiliza el Sobel en cuatro direcciones de bordes, 0∘, 45∘, 90∘ y 135∘, con las máscaras 
mostradas en la Figura 4.3. CMSD usa el espacio de color 𝐻𝑆𝑉, por lo que después de 
aplicar los filtros Sobel, el descriptor se transforma de coordenadas cilíndricas a 
cartesianas, como se muestra en Eq. (4.7) - (4.9), 𝐻𝑐, 𝑆𝑐 y 𝑉𝑐 son los nuevos valores del 
espacio 𝐻𝑆𝑉 en coordenadas cartesianas. 

 
Figura 4.3 Máscaras Sobel en 4 direcciones 

 

𝐻𝑐(𝑥, 𝑦) = 𝑆(𝑥, 𝑦) × 𝑐𝑜𝑠(𝐻(𝑥, 𝑦)) (4.7) 

𝑆𝑐(𝑥, 𝑦) = 𝑆(𝑥, 𝑦) × 𝑠𝑖𝑛(𝐻(𝑥, 𝑦)) (4.8) 
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 𝑉𝑐(𝑥, 𝑦) = 𝑉(𝑥, 𝑦) (4.9) 

Con las coordenadas cartesianas 𝐻𝑆𝑉, la metodología MD-TOD detecta los vectores de 
aristas diagonales denotados por 𝑑45∘̂  y 𝑑135∘̂, siendo la información de borde extraída 
usando los operadores de Sobel. El mapa de orientación del borde diagonal 𝑂𝑟𝑖𝑚𝑎𝑝𝑑𝑖𝑎𝑔, 
se obtiene mediante el ángulo entre dos vectores Eq. (4.10) - (4.14). 𝐻45°, 𝑆45°, y 𝑉45°, son 
los bordes extraídos con la máscara Sobel 45° para cada canal. A su vez 𝐻135°, 𝑆135°, y 
𝑉135°, son los bordes detectados con el operador Sobel 135°. 

𝑐𝑜𝑠(𝑑45°̂ ,𝑑135°̂ ) =
𝑑45°̂ × 𝑑135°̂

|𝑑45°̂ ||𝑑135°̂|
 (4.10) 

𝑑45°̂ × 𝑑135°̂ = 𝐻45° ∙ 𝐻135° + 𝑆45° ∙ 𝑆135° + 𝑉45° ∙ 𝑉135° (4.11) 

|𝑑45°̂ | = (𝐻45°
2 + 𝑆45°

2 + 𝑉45°
2 )

1
2 (4.12) 

|𝑑135°̂| =  (𝐻135°
2 + 𝑆135°

2 + 𝑉135°
2 )

1
2 (4.13) 

𝑂𝑟𝑖𝑚𝑎𝑝𝑑𝑖𝑎𝑔 = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (𝑐𝑜𝑠(𝑑45°̂ ,𝑑135°̂ )) (4.14) 

La orientación de borde horizontal y vertical 𝑂𝑟𝑖𝑚𝑎𝑝ℎ𝑣, se extrae utilizando los vectores de 
bordes horizontal y vertical denotados por ℎ̂ y 𝑣, Eq. (4.15) - (4.19), con 𝐻ℎ, 𝑆ℎ, 𝑉ℎ, siendo 
los bordes detectados para cada canal con Sobel Horizontal y 𝐻𝑣, 𝑆𝑣, 𝑉𝑣, los bordes 
detectados con Sobel Vertical.  

𝑐𝑜𝑠(ℎ̂, 𝑣 ) =
ℎ̂ × 𝑣

|ℎ̂||𝑣|
 (4.15) 

ℎ̂ × 𝑣 =  𝐻ℎ ∙ 𝐻𝑣 + 𝑆ℎ ∙ 𝑆𝑣 + 𝑉ℎ ∙ 𝑉𝑣 (4.16) 

|𝑑ℎ̂| =  (𝐻ℎ
2 + 𝑆ℎ

2 + 𝑉ℎ
2)
1
2 (4.17) 

|𝑑�̂�| =  (𝐻𝑣
2 + 𝑆𝑣

2 + 𝑉𝑣
2)
1
2 (4.18) 
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𝑂𝑟𝑖𝑚𝑎𝑝ℎ𝑣 = 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠 (𝑐𝑜𝑠(ℎ̂, 𝑣 )) (4.19) 

El mapa de orientación del borde 𝑂𝑀(𝑥, 𝑦), se obtiene considerando las cuatro direcciones 
utilizando la Eq. (4.20). Donde 𝐵𝑂, es el nivel de cualificación establecido en 6. El resultado 
de la extracción de características de bajo nivel entrega tres mapas de características 
cuantificados, como se muestra en la Figura 4.4. 

𝑂𝑀(𝑥, 𝑦) =
(𝑂𝑟𝑖𝑚𝑎𝑝ℎ𝑣 + 𝑂𝑟𝑖𝑚𝑎𝑝𝑑𝑖𝑎𝑔)

2
×
𝐵𝑂
180

 (4.20) 

 

 
Figura 4.4 Paso 1 del descriptor propuesto CMED 

 

4.2.3.2 Detección de microestructuras 

Se sigue la metodología propuesta por [121] para llevar a cabo la detección de 
microestructuras. En la Figura 4.5 se ilustra un ejemplo del proceso utilizado para esta 
detección.  

 
Figura 4.5 Detección de Microestructura fundamental 

 
El método se aplica en cada mapa utilizando un bloque de tamaño 3 × 3. La detección se 
realiza a lo largo de todo el mapa, siguiendo una dirección de izquierda a derecha y de 
arriba a abajo, utilizando cuatro puntos de inicio diferentes (0, 0), (0, 1), (1, 0) y (1, 1), y un 
valor de desplazamiento de tres (𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 =  3), como se muestra en la Figura 4.6. 
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Figura 4.6 Mapas de Microestructuras 

 

El proceso resulta en la obtención de cuatro mapas de microestructura distintos: 𝑀1, 𝑀2, 𝑀3 
y 𝑀4, correspondientes a cada uno de los cuatro puntos de inicio mencionados previamente. 
Estos cuatro mapas de microestructura se combinan utilizando la Eq. (4.21), dando como 
resultado una imagen de microestructura, denotada como 𝑀𝑇(𝑥, 𝑦), ilustrada en la Figura 
4.7. El procedimiento se repite para cada mapa de características, lo que conduce a la 
generación de tres imágenes de microestructuras, una para cada mapa de características, 
como se muestra en la Figura 4.8. 

𝑀𝑇(𝑥, 𝑦) = 𝑀𝑎𝑥(𝑀1(𝑥, 𝑦),𝑀2(𝑥, 𝑦),𝑀3(𝑥, 𝑦),𝑀4(𝑥, 𝑦)) 
 

(4.21) 

 
Figura 4.7 Imagen de microestructura 

 

 
 Figura 4.8 Paso 2 del descriptor propuesto CMED  
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4.2.3.3 Detección de estructuras 

Partiendo de la idea presentada en [109], se detectan los tipos de estructuras presentes en 
las microestructuras. Sin embargo, a diferencia de los tipos utilizados en la literatura, que 
se basan en la dirección o forma de la estructura como se muestra en la  Figura 4.9, para 
el descriptor se propone una nueva forma de categorizar los tipos.  

 
Figura 4.9 Ejemplos de tipos de estructuras clásicas 

 
La nueva categorización se basa en la cantidad de elementos presentes en la estructura, 
como se muestra en la  Figura 4.10. Este enfoque proporciona tolerancia a la rotación y un 
número reducido de tipos. En este caso, se utilizan ocho tipos, o nueve si se consideran las 
estructuras sin elementos, a diferencia de las estructuras clásicas que pueden tener incluso 
más de 16 tipos. De esta manera, las microestructuras previamente detectadas se etiquetan 
según la cantidad de elementos que poseen en la estructura correspondiente. 

Para obtener los elementos de las estructuras, la detección comienza en el mismo origen 
que cada mapa de microestructuras, con un bloque de 3 ×  3 que se desplaza de izquierda 
a derecha y de arriba a abajo con un 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 = 3. El tipo de estructura se asigna según el 
número de elementos y se guarda en un vector con longitud 𝑛𝑠, donde 𝑛𝑠 es el número de 
tipos de estructura. Finalmente, se obtienen cuatro histogramas, uno por cada mapa de 
microestructuras, los cuatro histogramas se suman y dividen entre cuatro para obtener un 
único vector, por cada una de las características. 

 
1 

 
2 

 
3 

 
4 

 
5 

 
6 

 
7 

 
8 

Figura 4.10 Tipos de estructuras basadas en cantidad de elementos 
 
No obstante, la representación puede resultar demasiado general. Como se ilustra en la 
Figura 4.12, existen numerosas formas diferentes que comparten el mismo número de 
elementos. Por esta razón, se llevó a cabo una búsqueda exhaustiva para identificar 
diversas estructuras posibles, teniendo en cuenta tanto la rotación como la reflexión. 
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Figura 4.11 Diferentes formas de estructuras con dos elementos 

 
En particular, se agruparon las estructuras que surgían de rotaciones en la misma categoría, 
como se visualiza en la Figura 4.12. De manera análoga, las estructuras derivadas de 
reflexión o transformaciones tipo espejo se trataron como una única categoría, como se 
muestra en la Figura 4.13. Esto se hizo para preservar la tolerancia a tales 
transformaciones. 

 
0° 

 
90° 

 
180° 

 
270° 

Figura 4.12 Estructura de cuatro elementos en diferentes orientaciones 
 

 

     

 
Figura 4.13 Reflexión o transformación tipo espejo 

 
Para asignar un tipo específico a cada estructura, se siguió un proceso detallado. En primer 
lugar, se extrajeron los ocho vecinos del bloque 3 × 3 y se dispusieron en un vector. Este 
vector se creó asignando "1 a las posiciones con un elemento y "0" a las posiciones sin 
elemento. Luego, siguiendo el enfoque de LBP-U [152], se contaron las transiciones, es 
decir, los cambios de "1" a "0" y de "0" a "1", lo que se representa como 𝐶𝑡. Además, se 
determina la distancia máxima entre dos elementos 𝐶𝑑 y la longitud máxima de elementos 
continuos 𝐶𝑙. También se toma en cuenta el número de elementos simétricos diferentes 𝐶𝑠 
siguiendo la Eq. (4.22), donde 𝑉 es el vector generado a partir de los ocho vecinos de la 
estructura. Es importante destacar que, para obtener todos los coeficientes, se considera 
que la posición "ocho" en el vector precede a la posición "uno". En última instancia, estos 
cuatro valores proporcionaron un código de identificación único para cada tipo de 
estructura.  

𝐶𝑠 =∑|𝑉(𝑖) − 𝑉(𝑖 + 4)|

8

𝑖=1

 (4.22) 
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A modo de ilustración, si consideramos el vector de una estructura 𝑉𝑒 = [1,1,1,0,1,0,0,0], se 
pueden calcular los siguientes coeficientes: 𝐶𝑡 = 4, 𝐶𝑑 = 3, 𝐶𝑙 = 3 y 𝐶𝑠 = 2. De esta manera, 
el código de identificación de la estructura sería 4332, lo que denota que todas las 
estructuras detectadas con ese código se clasificarían del mismo tipo, el cual se estableció 
como tipo 12. En total, teniendo en cuenta estructuras con ocho y cero elementos, se 
identificaron un conjunto de treinta tipos diferentes las cuales se denominaron estructuras 
fundamentales, como se muestra en la Figura 4.14. 
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Figura 4.14 Estructuras fundamentales 

 

4.2.3.4  Correlación de microestructuras 

Para obtener una descripción que contemple la relación entre características de bajo nivel, 
el descriptor propuesto sigue el proceso de correlación de microestructuras presentado en 
[122], donde se obtienen para cada característica un Mapa de correlación de Micro-
Característica, utilizando dos imágenes de microestructuras para extraer información de 
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uno de los mapas de características. Las imágenes de microestructura se combinan para 
obtener un mapa de microestructura correlacionado 𝑀𝑐(𝑥, 𝑦). Considerando el método 
propuesto en [122] 𝑀𝑐(𝑥, 𝑦) se puede obtener como se muestra en la Eq.  (4.23) el cual se 
nombró para este trabajo correlación “OR”, ya que se obtendrá la microestructura si está 
presente en el primero o segundo mapa. Así mismo, se propone una obtención de la 
correlación que se nombró “AND”, que se obtiene mediante Eq. (4.24), donde solo se 
consideran las estructuras que se presentan en ambos mapas.  

𝑀𝐶(𝑥, 𝑦) = max (𝑀𝑇
1(𝑥, 𝑦),𝑀𝑇

2(𝑥, 𝑦)) (4.23) 

𝑀𝐶(𝑥, 𝑦) = 𝑀𝑇
1(𝑥, 𝑦) × 𝑀𝑇

2(𝑥, 𝑦) (4.24) 

Finalmente, se utiliza el 𝑀𝑐(𝑥, 𝑦) para extraer información del mapa de características, 
tomando los valores ubicados en las microestructuras. El resultado da un mapa de Micro-
características. Todo el proceso se repite para cada característica, lo que da como resultado 
el mapa de Micro-color, el mapa de Micro-orientación y el mapa de Micro-intensidad. Un 
ejemplo ilustrativo del proceso para obtener el mapa de Micro-Orientación utilizando una 
correlación “OR” se presenta en la Figura 4.15, utilizando las imágenes de microestructura 
𝑀𝑇(𝑥, 𝑦), de intensidad y color para extraer información del mapa de orientación. 

 
Figura 4.15 Construcción del mapa de Micro-orientación 

 

4.2.3.5 Representación de características 

El descriptor es representado mediante un histograma. En primera instancia se concatenan 
los histogramas de estructuras. En el caso de considerar la estructura con cero elementos 
para generar el histograma de los tipos de estructuras, es decir 𝑛𝑠 = 9, se obtienen un total 
de 9 × 3 =  27 valores. Asimismo, se considera el histograma de correlación de 
microestructuras de cada característica, obteniendo así un vector con valores 72 +  6 +
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 10 =  88. Finalmente, el vector del descriptor tiene una longitud de 27 +  88 =  115. De 
esta manera el descriptor CMED contiene información sobre la ocurrencia de cada tipo de 
estructuras y microestructuras. El vector CMED se define en Eq. (4.25). Donde 𝐻𝑠𝐶 , 𝐻𝑠𝑂 y  
𝐻𝑠
𝐼, son los histogramas de los elementos de la estructura para color, orientación e 

intensidad, respectivamente. 𝐻𝑚𝐶 , 𝐻𝑚𝑂  y 𝐻𝑚𝐼  los histogramas del mapa Micro-color, Micro-
orientación y Micro-intensidad, respectivamente. 

𝐶𝑀𝐸𝐷 = [𝐻𝑠
𝐶 , 𝐻𝑠

𝑂 , 𝐻𝑠
𝐼 , 𝐻𝑚

𝐶 , 𝐻𝑚
𝑂 , 𝐻𝑚

𝐼 ] (4.25) 

4.2.4 Fractional Correlated Microestructure Element’s Descriptor  

Considerando los resultados encontrados en la literatura sobre el cálculo fraccionario o 
cálculo de orden arbitrario, y a fin de mejorar el descriptor propuesto en términos de 
representación y tolerancia a la presencia de ruido en las imágenes. Se propusieron dos 
variantes utilizando la detección de bordes basados en cálculo fraccionario para obtener la 
descripción de la textura mediante la orientación del borde. Se implementaron dos 
metodologías para la detección de Sobel fraccionario, utilizando la definición de Grunwald 
Letniko (GL) [153] y la definición de Caputo–Fabrizio (CF) [154]. Las dos metodologías se 
adaptaron para trabajar en imágenes en el espacio de color HSV siguiendo la técnica de 
MD-TOD y se utilizó con un 𝛼 = 1.5, es decir se obtuvo la una y media derivada. 

La primera variante llamada “Correlated Microestructure Elements Descriptor with Grunwald 
Letniko” (CMED-GL), toma como base el método propuesto en [153] para detectar los 
bordes utilizando la Eq. (2.4). Los autores parten de la definición de GL y proponen dos 
máscaras una en 𝑥 y otra en 𝑦 de un tamaño de 5 × 5, basadas en Sobel como se muestra 
en la Figura 4.16.  

Máscara 𝑥 

𝛼2 − 𝛼

2
 −𝛼 0 𝛼 𝛼 − 𝛼2

2
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Figura 4.16 Máscara fraccional GL horizontal y vertical [153] 
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Sin embargo, el método MD-TOD requiere de las máscaras para las aristas diagonales las 
cuales se obtuvieron basándose en las máscaras 𝑥 y 𝑦, quedando como se muestra en la 
Figura 4.17. 

Máscara 45° 

3
𝛼2 − 𝛼

2
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Máscara 135°  
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Figura 4.17 Máscaras fraccionales GL diagonales [153] 
 

Las cuatro máscaras fraccionales se utilizan en sustitución a las máscaras tradicionales 
Sobel, llamado Sobel-GL. Por lo que se extrae la información del borde de la imagen 𝐻𝑆𝑉 
en coordenadas cartesianas utilizando MD-TOD utilizando Sobel-GL. Es decir, el mapa de 
orientación del borde diagonal 𝑂𝑟𝑖𝑚𝑎𝑝𝑑𝑖𝑎𝑔, se obtiene mediante Eq. (4.10) - (4.14). Donde, 
𝐻45°, 𝑆45°, y 𝑉45°, son los bordes extraídos con la máscara fraccional GL de 45° para cada 
canal, y 𝐻135°, 𝑆135°, y 𝑉135°, los bordes detectados con la máscara GL de 135°. Asimismo, 
el mapa de orientación 𝑂𝑟𝑖𝑚𝑎𝑝ℎ𝑣, se extrae utilizando la Eq. (4.15) - (4.19), con 𝐻ℎ, 𝑆ℎ, 𝑉ℎ, 
siendo los bordes detectados para cada canal con la máscara fraccional GL 𝑥 y 𝐻𝑣, 𝑆𝑣, 𝑉𝑣, 
los bordes detectados con la máscara 𝑦.  

En cuanto a la variante basada en Caputo–Fabrizio, llamada “Correlated Microestructure 
Elements Descriptor with Caputo–Fabrizio” (CMED-CF). La extracción del borde se 
implementó utilizando lo que llamamos Sobel-CF como se propone en [155].  Donde a partir 
de la Eq. (2.3), obtienen la Eq. (4.26), utilizada para la extracción de borde en 𝑥, y la Eq. 
(4.27) para 𝑦, siendo 𝑓1(𝑡, 𝑥) = 𝑓(𝑥 + 1) − 𝑓(𝑥 − 1), 𝑓2(𝑡, 𝑦) = 𝑓(𝑦 + 1) − 𝑓(𝑦 − 1), 𝑀(1) =
𝑀(0) = 1 y 𝛼 el orden de la derivada.  

ℎ𝑥𝑛+1 = ℎ𝑥𝑛 + (
1 − 𝛼

𝑀(𝛼)
+

3𝛼ℎ

2𝑀(𝛼)
) 𝑓1(𝑡𝑛, 𝑥𝑛) + (

1 − 𝛼

𝑀(𝛼)
+

𝛼ℎ

2𝑀(𝛼)
) 𝑓1(𝑡𝑛−1, 𝑥𝑛−1) (4.26) 

ℎ𝑦𝑛+1 = ℎ𝑦𝑛 + (
1 − 𝛼

𝑀(𝛼)
+

3𝛼ℎ

2𝑀(𝛼)
) 𝑓2(𝑡𝑛, 𝑦𝑛) + (

1 − 𝛼

𝑀(𝛼)
+

𝛼ℎ

2𝑀(𝛼)
) 𝑓2(𝑡𝑛−1, 𝑦𝑛−1) 

(4.27) 
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Las cuatro máscaras obtenidas basadas en Eq. (4.26) – (4.27), se muestra en la Figura 
4.18. En este caso, las máscaras obtenidas con CF (máscara fraccional) se utilizan en lugar 
de las máscaras Sobel tradicionales del método MD-TOD. Es decir, 𝐻45°, 𝑆45°, y 𝑉45°, 
representan los bordes extraídos con la máscara fraccional CF de 45°. Mientras tanto, 𝐻135°, 
𝑆135°, y 𝑉135°, corresponden a los bordes detectados con la máscara CF de 135°. Además, 
𝐻ℎ, 𝑆ℎ, 𝑉ℎ, representan los bordes detectados para cada canal utilizando la máscara 
fraccional CF en la dirección horizontal, mientras que 𝐻𝑣, 𝑆𝑣, 𝑉𝑣, representan los bordes 
obtenidos con la máscara CF en la dirección vertical. 

Máscara 𝑥 
𝛼

2
− 1 0 1 −

𝛼

2
 

−𝛼

2
− 1 0 1 +

𝛼

2
 

𝛼

2
− 1 0 1 −

𝛼

2
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2
 1 +

𝛼

2
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2
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1 −
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2
 0 

𝛼
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− 1 

1 +
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2
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Figura 4.18 Máscaras obtenidas mediante la definición de Caputo–Fabrizio [155] 
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5 Validación y 
experimentación 

 
 
 
 
 
En esta sección se presentan los experimentos realizados, para evaluar el desempeño 
de las variantes propuestas en la recuperación de imágenes por contenido. Comparando 
los resultados entre las diferentes variantes propuestas y las técnicas en el estado del 
arte, al igual que con descriptores del estándar MPEG-7. 

5.1 Construcción del entorno 

Los experimentos se realizaron en Windows 10, con el software MATLAB en su versión 
R2020a, asimismo se ocupó el entorno de Jupiter Notebooks para la implementación de 
modelos previamente entrenados de CNN. Donde se utilizó la librería Pythorch y el 
módulo Torchvision. Se utilizaron los conjuntos de imágenes: Corel-1k; Corel-5k; y 
Caltech-101. Del conjunto de imágenes Caltech-101, se tomaron solo 100 de las 101 
clases ya que no se consideraron las imágenes en escala de grises. Asimismo, como 
alternativa al conjunto de imágenes Corel-10k, el cual, es utilizado en gran parte de los 
trabajos revisados, se agregó el conjunto de imágenes "Corel Database for Content 
based Image Retrieval" [156], llamado en este trabajo (Corel-CBIR). Se tomaron 10 
imágenes aleatorias por clase como imagen de consulta, utilizando la función rand de 
Matlab dando un total de 100 consultas por descriptor con Corel-1k; 500 con Corel-5k; 
y 1,000 con Caltech-101; y 800 con Corel-CBIR. Por fines prácticos y considerando que 
las personas buscan tener un resultado en las primeras imágenes recuperadas se 
establecieron las primeras evaluaciones en 𝐾 =  12, es decir las primeras 12 imágenes 
más relevantes de cada consulta. Sin embargo, para obtener una evaluación completa, 
las ultimas comparaciones se realizaron con variaciones de 𝐾, en el rango [1 −  100]. 
Asimismo, para las evaluaciones realizadas con la métrica ANMRR se utilizaron todas 
las imágenes recuperadas con la finalidad de utilizar la métrica de manera correcta. 

5.2 Experimentos 

Los experimentos comienzan con la evaluación de las variantes, comparándolas entre 
las diferentes propuestas, en contraste con el descriptor o los descriptores tomados 
como base. Los experimentos continúan con una evaluación de la variante con mejor 
desempeño en contraste a los descriptores del estándar MPEG-7, los descriptores del 
estado del arte, Asimismo, se presenta una evaluación en contraste a descriptores 
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basado en características profundas. Los experimentos finalizan con el análisis de los 
resultados obtenidos. 

5.2.1 Evaluación del rendimiento de las variantes 

La primera parte de la evaluación detalla los resultados obtenidos con las variantes del 
descriptor MIFH, seguido de las variantes y resultados obtenidos con el descriptor 
CMSD. 

5.2.1.1 Evaluación de las variantes del descriptor MIFH 

Con la finalidad de subsanar más de una debilidad, se decidió combinar las variantes 
con posibilidad de hacerlo, asimismo se consideraron las variantes con mejor 
desempeño. El resultado son cuatro variantes, una de ellas es llamada MIFH-RQ, que 
cuantifica los mapas de borde como lo hace MIFH-Qm y reduce el vector eliminando los 
últimos valores como lo hace MIFH-R1. Otra combinación es la variante MIFH-RW, que 
asigna pesos a cada zona de la imagen como MIFH-W y reduce el vector final 
eliminando los últimos valores como R-MIFH-1. Asimismo, la variante MIFH-QW, asigna 
pesos a cada zona para la descripción como MIFH-W y cambia la cuantificación de los 
mapas siguiendo el proceso de MIFH-Qm. Finalmente, la variante MIFH-RQW, combina 
los procesos de las tres variantes MIFH-R1, MIFH-Qm y MIFH-W.  

Los resultados obtenidos con las variantes propuestas para el descriptor MIFH se 
muestran de la Tabla 5.1 a la Tabla 5.4.  Los resultados obtenidos con el descriptor 
original son resaltados en amarillo y los resultados de las variantes que superan o 
mantienen la evaluación con respecto al descriptor MIFH original son resaltados en color 
verde. Se observó que las variantes mejoran en algunas métricas y en ciertos conjuntos, 
sin embargo, no es posible obtener una variante estable que supere al descriptor 
original, lo que posiblemente se deba a que algunas de las variantes, a pesar de reforzar 
una debilidad. Un ejemplo se muestra en la Figura 5.1, donde se presenta la 
recuperación con MIFH y en la Figura 5.2 de una recuperación con MIFH-W. Se puede 
observar que en una clase donde el descriptor MIFH se desempeña muy bien ya que la 
mayoría de las imágenes tienen el mismo fondo blanco, afecta a la variante MIFH-W, ya 
que, al no considerar relevante el fondo, recupera en mejor posición las imágenes no 
deseadas, que tienen un color similar al objeto de interés. 

Tabla 5.1 Evaluación de variantes MIFH con Corel-1k 

  P R MAP ANMRR 
MIFH 75,25% 9,03% 8,32% 1,44% 

MIFH-R1 75,67% 9,08% 8,35% 1,41% 
MIFH-R2 75,42% 9,05% 8,34% 1,43% 
MIFH-Qm 75,33% 9,04% 8,21% 1,44% 
MIFH-Qr 74,17% 8,90% 8,21% 1,50% 
MIFH-W 74,58% 8,95% 8,25% 1,47% 

MIFH-RQ 74,92% 8,99% 8,19% 1,46% 
MIFH-RW 74,92% 8,99% 8,29% 1,46% 
MIFH-QW 74,42% 8,93% 8,12% 1,49% 

MIFH-RQW 74,92% 8,99% 8,21% 1,46% 
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Tabla 5.2 Evaluación de variantes MIFH con Corel-5k 
  P R MAP ANMRR 

MIFH 28,78% 3,45% 2,43% 4,22% 
MIFH-R1 28,92% 3,47% 2,44% 4,22% 
MIFH-R2 28,82% 3,46% 2,44% 4,22% 
MIFH-Qm 29,27% 3,51% 2,46% 4,20% 
MIFH-Qr 28,77% 3,45% 2,43% 4,22% 
MIFH-W 29,27% 3,51% 2,48% 4,19% 

MIFH-RQ 29,47% 3,54% 2,48% 4,18% 
MIFH-RW 29,17% 3,50% 2,48% 4,20% 
MIFH-QW 29,42% 3,53% 2,48% 4,19% 

MIFH-RQW 29,68% 3,56% 2,50% 4,17% 
 

Tabla 5.3 Evaluación de variantes MIFH con Corel-CBIR 
  P R MAP ANMRR 

MIFH 32,04% 3,45% 2,66% 1,57% 
MIFH-R1 31,96% 3,44% 2,67% 1,57% 
MIFH-R2 31,97% 3,44% 2,65% 1,57% 
MIFH-Qm 31,56% 3,39% 2,60% 1,58% 
MIFH-Qr 31,32% 3,38% 2,60% 1,58% 
MIFH-W 31,92% 3,42% 2,65% 1,57% 

MIFH-RQ 31,58% 3,39% 2,59% 1,58% 
MIFH-RW 31,94% 3,43% 2,65% 1,57% 
MIFH-QW 31,02% 3,32% 2,54% 1,60% 

MIFH-RQW 31,18% 3,34% 2,55% 1,59% 

 
Tabla 5.4 Evaluación de variantes MIFH con Caltech-101 

  P R MAP ANMRR 
MIFH 10,51% 1,58% 1,03% 4,57% 

MIFH-R1 10,46% 1,57% 1,03% 4,57% 
MIFH-R2 10,42% 1,56% 1,03% 4,57% 
MIFH-Qm 10,60% 1,61% 1,05% 4,56% 
MIFH-Qr 10,46% 1,59% 1,03% 4,57% 
MIFH-W 10,46% 1,58% 1,04% 4,57% 

MIFH-RQ 10,52% 1,59% 1,03% 4,57% 
MIFH-RW 10,51% 1,58% 1,04% 4,57% 
MIFH-QW 10,56% 1,62% 1,07% 4,56% 

MIFH-RQW 10,56% 1,61% 1,05% 4,56% 

 

Los resultados mostraron que MIFH-Qm fue la variante más estable en promedio, ya 
que obtiene mejores resultados que el MIFH original en tres de los cuatro conjuntos de 
datos de imágenes, sin embargo, sería necesario experimentar con diferentes bins de 
cuantificación para mejorar los resultados incluso en el conjunto de imágenes Corel-
CBIR. De este modo, podría considerarse una posible opción para mejorar el 
rendimiento del descriptor. 
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Figura 5.1 Recuperación de dinosaurio con MIFH 

 

 
Figura 5.2 Recuperación de dinosaurio con MIFH-W 

 

5.2.1.2 Evaluación de las variantes del descriptor CMSD 

Considerando que la medida de similitud utilizada puede afectar el rendimiento del 
descriptor, y que el descriptor CMSD da gran importancia al color, se decidió 
implementar un ajuste de la medida de similitud Manhattan Eq. (2.22). La modificación 
propuesta se estableció como 𝐷3, y se puede expresar como se muestra en Eq.(5.1). 𝐷3 
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calcula la suma de las distancias para cada vector de características, dividiéndolas por 
el tamaño de la longitud del vector. Donde 𝑇 se establece como el vector de una imagen 
del conjunto de imágenes a recuperar y 𝑄, el vector de la imagen de consulta. Siendo 
𝑁𝑓 la longitud del vector de características, 𝑇𝑐 y 𝑄𝑐 el vector de cada una de sus 𝐶 
características, y 𝑁𝑓𝑐 su longitud. En el caso de CMSD se establece como 𝐶 = 3, ya que 
considera borde, color e intensidad.  

𝐿𝑐3(𝑇, 𝑄) =∑
∑ |𝑇𝑖

𝑐 −𝑄𝑖
𝑐
|

𝑁𝑓
𝑐

𝑖=1

𝑁𝑓
𝑐

𝐶

𝑐=1

 (5.1) 

 

Asimismo, se consideraron tres formas diferentes de obtener el vector de características 
durante el submuestreo piramidal. En la primera se obtiene el vector promedio de todos 
los vectores obtenidos a lo largo del submuestreo, por lo que se obtiene un vector de 
longitud 88. La segunda forma propuesta para la obtención del vector es concatenando 
cada uno de los vectores obtenidos en el proceso piramidal es decir si la profundidad 
del proceso piramidal es uno, el resultado será el mismo que el descriptor original. De 
esta manera el vector resultante es igual a 𝑁𝐷 × 88, donde 𝑁𝐷 es la profundidad del 
submuestreo piramidal. Finalmente, considerando que se requiere menos detalles de 
color en cada submuestreo piramidal, ya que se trata de estructuras mayores, se 
modificaron los bins de cuantificación del mapa de color, con la finalidad de reducir el 
vector de características. Es decir, los bins de cuantificación del canal 𝐻 decrecen en 
uno en cada submuestreo. Por lo que, la profundidad máxima de la imagen en el 
submuestreo piramidal es ocho. 

Considerando que la profundidad máxima para uno de los métodos es ocho se 
estableció una profundidad de cuatro para comparar su rendimiento en la recuperación. 
Por lo que la primera variante obtiene un vector de longitud 88, la segunda variante una 
longitud de 4 × 88 = 352 y la tercera variante obtiene un vector de 88 + 79 + 70 + 61 =
298 valores en el vector resultante. Los resultados se muestran de la Tabla 5.5 a la 
Tabla 5.8.  

Tabla 5.5 Evaluación de variante CMSD con Corel-1k 
  Longitud 

del vector 
Medida 

de 
similitud 

P R MAP ANMRR 

CMSD 88 

Manhattan 

77,50% 9,30% 8,66% 1,31% 

PCMSD 

88 77,08% 9,25% 8,68% 1,33% 
352 76,08% 9,13% 8,49% 1,39% 
298 79,08% 9,49% 8,91% 1,21% 
88 

Propuesta 
76,83% 9,22% 8,47% 1,35% 

352 75,25% 9,03% 8,25% 1,44% 
298 76,42% 9,17% 8,52% 1,37% 

CMED 88 
Manhattan  78,58% 9,43% 8,78% 1,24% 
Propuesta 78,25% 9,39% 8,70% 1,26% 

 



M.C. Kevin Salvador Aguilar Domínguez                     Capítulo 5 
 

 
Descripción de Imágenes Naturales en Clases Semánticas  
para la Recuperación Basada en Contenido 64 
 

Tabla 5.6 Evaluación de variante CMSD con Corel-5k 
  Longitud 

del vector 
Medida 

de 
similitud 

P R MAP ANMRR 

CMSD 88 

Manhattan 

32,32% 3,88% 2,84% 4,01% 

PCMSD 

88 30,95% 3,71% 2,72% 4,09% 
352 29,97% 3,60% 2,60% 4,15% 
298 32,22% 3,87% 2,89% 4,02% 
88 

Propuesta 
25,37% 3,04% 2,12% 4,43% 

352 23,17% 2,78% 1,83% 4,56% 
298 26,97% 3,24% 2,28% 4,33% 

CMED 88 
Manhattan  32,75% 3,93% 2,91% 3,98% 
Propuesta 31,87% 3,82% 2,80% 4,04% 

 
Tabla 5.7 Evaluación de variantes CMSD con Corel-CBIR 

  Longitud 
del vector 

Medida 
de 

similitud 
P R MAP ANMRR 

CMSD 88 

Manhattan 

37,27% 3,99% 3,27% 1,45% 

PCMSD 

88 37,04% 3,99% 3,23% 1,45% 
352 34,67% 3,73% 2,96% 1,50% 
298 37,34% 4,02% 3,27% 1,44% 
88 

Propuesta 
37,27% 3,99% 3,27% 1,45% 

352 37,04% 3,99% 3,23% 1,45% 
298 34,67% 3,73% 2,96% 1,50% 

CMED 88 
Manhattan  39,75% 4,24% 3,51% 1,39% 
Propuesta 40,56% 4,32% 3,59% 1,37% 

 
Tabla 5.8 Evaluación de variantes CMSD con Caltech-101 

  Longitud 
del vector 

Medida 
de 

similitud 
P R MAP ANMRR 

CMSD 88 

Manhattan 

10,13% 1,59% 1,06% 4,57% 

PCMSD 

88 11,36% 1,85% 1,21% 4,51% 
352 10,90% 1,76% 1,15% 4,53% 
298 11,64% 1,87% 1,23% 4,50% 
88 

Propuesta 
13,57% 2,25% 1,55% 4,41% 

352 12,44% 2,00% 1,37% 4,47% 
298 13,64% 2,25% 1,55% 4,41% 

CMED 88 
Manhattan  10,84% 1,71% 1,15% 4,54% 
Propuesta 11,36% 1,80% 1,22% 4,52% 

 
Donde se presenta el descriptor original resaltado en amarillo, y los resultados obtenidos 
con cada variante de PCMSD y la variante CMED con la medida de similitud Manhattan 
y la propuesta. Se observó que algunas de las variantes superan al original, 
principalmente CMED que fue la variante más estable, ya que obtuvo mejores resultados 
en los cuatro conjuntos de imágenes. Las variantes mejoran principalmente con el 
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conjunto de datos Caltech-101, por lo que el uso de estructuras de diferentes tamaños 
ayuda en la recuperación de nivel dos, que se refiere a los objetos. Por otro lado, los 
cambios realizados en la cuantificación no solo contribuyeron a la reducción de la 
dimensión del vector de características, sino que también mejoraron el rendimiento 
general del algoritmo. 

A pesar de que se obtienen buenos resultados en caltech-101 con las variantes que 
realizan un submuestreo piramidal, no se logra superar en todos los conjuntos al 
descriptor original, por lo que se decidió evaluar las ocho diferentes “profundidades” 
posibles. Buscando mejorar la recuperación al detectar la profundidad con mejores 
resultados, en este trabajo se utilizó la variante con mejor resultado, siendo en este caso 
la variante PCMSD con 298 valores. Los resultados se muestran de la Tabla 5.9 a la 
Tabla 5.12, donde se presentan resultados favorables en algunas profundidades que 
mejoran en comparación a la profundidad cuatro que es la utilizada por defecto.  

Con el objetivo de mejorar los resultados y considerando que CMED demostró las 
mejores evaluaciones, se decidió evaluar el desempeño del descriptor propuesto 
utilizando el submuestreo piramidal. A diferencia de CMSD, el descriptor propuesto 
calcula los tipos de estructuras únicamente en la última profundidad. Los resultados 
obtenidos con las tres formas propuestas para obtener el vector utilizando el 
submuestreo piramidal con una profundidad de cuatro se muestran en la Tabla 5.13. Se 
puede observar que el descriptor propuesto, CMED, muestra mejores resultados con 
una longitud total de 298, sumados a los 27 valores del vector de estructuras.  

 

Tabla 5.9 Evaluación de profundidades de PCMSD con Corel-1k 
Profundidad P R MAP ANMRR 

1 77,50% 9,30% 8,66% 1,31% 
2 77,50% 9,30% 8,67% 1,31% 
3 78,58% 9,43% 8,85% 1,24% 
4 79,08% 9,49% 8,91% 1,21% 
5 78,67% 9,44% 8,91% 1,24% 
6 79,00% 9,48% 8,98% 1,22% 
7 79,00% 9,48% 8,98% 1,22% 
8 79,00% 9,48% 8,98% 1,22% 

 
Tabla 5.10 Evaluación de profundidades del PCMSD con Corel-5k 

Profundidad P R MAP ANMRR 
1 32,32% 3,88% 2,84% 4,01% 
2 32,07% 3,85% 2,88% 4,03% 
3 32,27% 3,87% 2,90% 4,01% 
4 32,22% 3,87% 2,89% 4,02% 
5 32,22% 3,87% 2,88% 4,01% 
6 32,22% 3,87% 2,88% 4,01% 
7 32,22% 3,87% 2,88% 4,01% 
8 32,22% 3,87% 2,88% 4,01% 
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Tabla 5.11 Evaluación de profundidades del PCMSD con Corel-CBIR 
Profundidad P R MAP ANMRR 

1 37,27% 3,99% 3,27% 1,45% 
2 37,51% 4,05% 3,31% 1,43% 
3 37,41% 4,03% 3,28% 1,44% 
4 37,34% 4,02% 3,27% 1,44% 
5 37,62% 4,05% 3,30% 1,43% 
6 37,62% 4,05% 3,30% 1,43% 
7 37,62% 4,05% 3,30% 1,43% 
8 37,62% 4,05% 3,30% 1,43% 

 
Tabla 5.12 Evaluación de profundidades del PCMSD con Caltech-101 

Profundidad P R MAP ANMRR 
1 10,13% 1,59% 1,06% 4,57% 
2 10,86% 1,73% 1,17% 4,53% 
3 11,16% 1,79% 1,20% 4,52% 
4 11,64% 1,87% 1,23% 4,50% 
5 11,93% 1,92% 1,26% 4,49% 
6 12,02% 1,91% 1,29% 4,49% 
7 12,01% 1,91% 1,28% 4,49% 
8 12,01% 1,91% 1,28% 4,49% 

Tabla 5.13 Evaluación CMED piramidal 
  Longitud 

del vector Corel-1k Corel-5k Corel-CBIR Caltech 

CMED 
88+27 79,25% 32,45% 38,29% 11,97% 

352+27 79,33% 32,62% 38,84% 11,83% 
298+27 80,33% 32,83% 39,74% 12,73% 

 
Con la finalidad de detectar qué profundidad brindaba más información sobre los tipos 
de estructuras, se decidió buscar evaluar la obtención de las estructuras en las tres 
profundidades previas. Los resultados se muestran en la Tabla 5.14, donde se observa 
que la profundidad cuatro entregas mejores resultados que el resto de las 
profundidades, sin embargo, la profundidad uno estrega resultados similares y en 
ocasiones mejores que la profundidad dos y tres. 

Tabla 5.14 Obtención de las estructuras en diferentes profundidades 
  Profundidad Corel-1k Corel-5k Corel-CBIR Caltech 

CMED 

1 79,33% 32,62% 38,46% 11,94% 
2 79,33% 32,55% 37,91% 11,93% 
3 79,83% 32,43% 37,42% 12,01% 
4 80,33% 32,83% 39,74% 12,73% 

 
Asimismo, considerando que la profundidad utilizada en las variantes se estableció igual 
a cuatro, se evaluó el descriptor CMED con las ocho diferentes profundidades. En la 
Figura 5.3, se muestra los resultados obtenidos. Donde se encontró que la profundidad 
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cuatro es la más estable para este descriptor, con los conjuntos de imágenes utilizados 
en este trabajo. Se encontró que la profundidad mayor a cuatro perjudica el rendimiento 
del descriptor en algunos casos, lo que se relaciona a los elementos de estructuras y la 
cantidad de imágenes, ya que la profundidad 6 mejoraba los resultados, y los resultados 
disminuyen drásticamente en niveles menores con conjuntos de imágenes más 
grandes.  

 
Figura 5.3 Diferentes profundidades utilizando CMED 

 

Para encontrar la medida de similitud con el descriptor propuesto CMED, se evaluó su 
desempeño con el conjunto de imágenes corel-1k utilizando tres medidas de similitud. 
La distancia Manhattan Eq. (2.23), la distancia euclidiana Eq. (5.2) y también la medida 
de similitud definida para el descriptor SED Eq. (2.22). La evaluación se realizó variando 
el número de imágenes recuperadas 𝐾 de 1 a 100. El resultado es presentado en la 
Figura 5.4. A pesar de que los resultados entre la distancia 𝐿1 y la distancia propuesta 
para el descriptor SED 𝐿𝑠 son muy similares, la distancia 𝐿𝑠 presentó un mejor 
desempeño a lo largo del experimento. Por lo que, la medida de similitud propuesta para 
SED es una mejor opción que la medida de distancia 𝐿1 normalmente utilizada para 
descriptores basados en microestructuras. 

𝐿2(𝑇, 𝑄) = √∑(𝑇𝑖 −𝑄𝑖)
2

𝑁

𝑖

 (5.2) 

 
Asimismo, se evaluó el desempeño del descriptor CMED con los diferentes tipos de 
estructuras propuestos. La Tabla 5.15 muestra los resultados obtenidos con Corel-1k 
considerando las dos propuestas de estructuras, a su vez, se probó sin considerar las 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

1 2 3 4 5 6 7 8

Pr
ec

is
io

n 
(%

)

Profundidad

Corel-1k
Corel-5k
Corel-CBIR



M.C. Kevin Salvador Aguilar Domínguez                     Capítulo 5 
 

 
Descripción de Imágenes Naturales en Clases Semánticas  
para la Recuperación Basada en Contenido 68 
 

estructuras de cero y ocho elementos, por lo que se evaluaron las cuatro posibles 
configuraciones 7, 9, 28 y 30 tipos. Además, se consideraron dos formas de obtener las 
estructuras: en los mapas de microestructuras (MM) y en los mapas de correlación (CM). 
El uso de un mayor número de tipos de estructuras mejora el rendimiento de la 
recuperación hasta en un 5% cuando el descriptor obtiene las estructuras en los mapas 
de correlación. Sin embargo, cuando se detectan las estructuras en los mapas de 
microestructura, el descriptor no muestra una diferencia significativa entre nueve y 
treinta tipos de estructuras. Por lo tanto, el uso de un mayor número de estructuras no 
conlleva una mejora notable en este caso. 

 

 
Figura 5.4 Evaluación del descriptor propuesto CMED con diferentes medidas de similitud con 

Corel-1k 
 

Tabla 5.15 Resultados con diferentes formas de obtener los tipos de estructuras 
Cantidad 

de 
estructuras 

Obtención P R MAP ANMRR 

7 
MM 78.42% 9.41% 8.75% 1.25% 
CM 47.08% 5.65% 4.61% 3.12% 

9 
MM 78.58% 9.43% 8.78% 1.24% 
CM 44.25% 5.31% 4.31% 3.29% 

28 
MM 78.50% 9.42% 8.77% 1.25% 
CM 52.25% 6.27% 5.24% 2.82% 

30 
MM 78.58% 9.43% 8.77% 1.24% 
CM 47.83% 5.74% 4.78% 3.08% 
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Por otro lado, se probó con dos diferentes formas de obtener la correlación de las 
características, se experimentó con una correlación tipo “AND” y tipo “OR”. Los 
resultados en la Figura 5.5, muestran que la diferencia es pequeña en comparación a 
los resultados obtenidos en otros experimentos, sin embargo, la correlación tipo “OR”, 
en general se mantiene por encima de la correlación “AND”, superándolo únicamente 
en el conjunto Caltech-101. Por otra parte, se probó el descriptor con dos diferentes 
corrimientos de la ventana 3 × 3, con 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 = 1 y con 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 = 3, siendo la cantidad de 
movimiento o corrimiento de la ventana sobre la imagen. Los resultados obtenidos 
fueron muy similares, sin embargo, el uso de un 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 mayor reduce el costo 
computacional por lo que, el 𝑠𝑡𝑟𝑖𝑑𝑒 = 3 parece ser una mejor opción para el tipo de 
imágenes utilizadas. 

 
Figura 5.5 Resultados con correlación tipo "AND" y "OR" 

 
Finalmente, a fin de mejorar el descriptor propuesto y considerando que la extracción 
del borde con calculo fraccionario entrega bordes representativos y tolera diferentes 
tipos de ruido. Se implementó y evaluó el desempeño del descriptor propuesto, 
utilizando cálculo fraccionario en la obtención del mapa de borde. Se utilizó con un 𝛼 =
1.5, es decir se obtuvo la una y media derivada. Los resultados de la recuperación 
utilizando el conjunto de imágenes Corel-1k en comparación a Sobel ordinario se 
muestran en la Figura 5.6. En los resultados se pude observar que a pesar de que la 
detección de bordes utilizando el cálculo fraccionario parece obtener buenos resultados 
en términos generales, en la descripción se obtienen resultados muy similares en cuanto 
a las métricas, sin embargo, las imágenes contenidas en los conjuntos de imágenes 
utilizados no poseen el tipo de ruido al que se han encontrado tolerantes, lo que podría 
presentar una desventaja para el enfoque. Asimismo, son propuestas muy recientes que 
aún falta por estudiar.  
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Figura 5.6 Evaluación de Sobel fraccionario 

 

5.2.1.3 Discusión 

Los experimentos mostraron que algunas de las variantes superan a los descriptores 
originales como MIFH-R1, PCMSD y CMED. De las variantes propuestas, se puede 
considerar como la mejor a CMED. En general, se logró superar el desempeño del 
descriptor CMSD, utilizando los elementos de estructura y utilizando diferentes tamaños 
de estructuras. Por lo que considerar los elementos de estructuras en la imagen mejoran 
la recuperación en nivel 2 y 3. Sin embargo, falta profundizar en los tipos de estructura 
ya que solo se experimentó con nueve elementos de estructura, en los cuales podría 
existir información importante ya que, pueden presentarse diferentes formas con la 
misma cantidad de elementos. 

En promedio CMED logró mejorar la recuperación en hasta un 2.83% con Precision, 
1.23% con Recall, 1.26% con MAP y 0.17% con ANMRR, en comparación con CMSD, 
siendo el mejor evaluado de los descriptores encontrados en la literatura. Lo que es una 
mejora significante considerando los resultados obtenidos en la literatura por loas 
diferentes propuestas en el área de recuperación de imágenes por contenido en 
imágenes naturales. Considerando que los conjuntos de imágenes utilizados en este 
trabajo requieren una recuperación en nivel 2 y 3, es decir, recuperaciones con clases 
semánticas, como es el caso de los conjuntos Corel-1k, Corel-5k y Corel-CBIR. El 
descriptor CMED y todas las variantes que superan al descriptor CMSD, logra mejorar 
la representación de características de alto nivel, por lo que reducen la brecha semántica 
en relación con los descriptores actuales.  

En cuanto al cálculo fraccional no se obtuvo una mejora en los resultados de 
recuperación, sin embargo, el hecho de aplicar el MD-TOD utilizando un detector de 
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bordes fraccionario, parece prometedor al tener un detector Sobel fraccionario a color, 
asimismo, faltaría probar con diferentes propuestas de detectores de borde fraccionario 
y con imágenes contaminadas con ruido, lo que podría dar una variante de CMED con 
cierta tolerancia al ruido. 

Finalmente, a pesar de los resultados obtenidos a lo largo de los experimentos, aún falta 
complementar con otros conjuntos de imágenes, al igual que relacionar los elementos 
de estructuras de cada característica, y probar con diferentes características de bajo 
nivel, ya que no se ha contemplado forma o posición espacial. Asimismo, el área 
requiere investigación e información, ya que no sólo podrían beneficiar a los sistemas 
de recuperación de imágenes, sino también a cualquier otro sistema que requiera el 
análisis de imágenes. Considerando que actualmente, la mayoría de los sistemas 
utilizan descriptores que representan una característica de bajo nivel y no consideran 
las relaciones entre ellos, perdiendo información relevante que no se encuentra 
directamente en la imagen. 

5.2.2 Evaluación del desempeño del descriptor propuesto CMED 

En general el mejor rendimiento se obtuvo con el descriptor propuesto CMED. En 
específico utilizando nueve estructuras obtenidas en los mapas de microestructuras con 
una relación “OR”. Por lo que se continuó con la evaluación en comparación con otros 
descriptores utilizados para CBIR.  

5.2.2.1 Comparación del descriptor CMED con otros descriptores en la 
recuperación de imágenes 

Para este experimento, se utilizaron los conjuntos de imágenes, Corel-1k, Corel5k y 
Corel-CBIR, ya que son conjuntos que requieren de un sistema nivel tres de 
recuperación. El descriptor propuesto CMED se comparó contra los descriptores más 
utilizados en el estándar MPEG-7, EHD y CLD [47]. Del mismo modo, se seleccionaron 
descriptores del estado del arte que utilizan microestructuras como MSD [121] y CMSD 
[122]. También se tomaron algunos descriptores basados en estructuras como SED 
[109] y basados en la integración de funciones como MIFH [95]. Teniendo en cuenta 
que no todos los descriptores han sido evaluados utilizando los mismos conjuntos de 
imágenes y que los experimentos no siempre se describen en detalle. Para dar una 
evaluación justa, se implementaron todos los descriptores en el mismo entorno y con 
las configuraciones recomendadas por los autores. 

De la Figura 5.7 a la Figura 5.9 se muestran los resultados obtenidos con Precision en 
los tres conjuntos de imágenes. Los gráficos muestran que el descriptor propuesto 
CMED funciona mejor en todos los conjuntos de imágenes. Lo que indica que CMED 
consigue recuperar en promedio un mayor número de imágenes correctas que el resto 
de los descriptores. En las gráficas se observa que CMED tiene una menor pendiente 
en la reducción de la precisión cuando 𝐾 aumenta, y se mantiene por encima de los 
demás durante todas las variaciones.  
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Figura 5.7 Precision de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-1k 

 

 
Figura 5.8 Precision de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-5k 

 

Cuando 𝐾 =  12, siendo un valor comúnmente utilizado para evaluar el desempeño de 
un descriptor, se encontró que el descriptor propuesto CMED, obtiene un 78.58% de 
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precisión en Corel-1k. Esto representa una mejora por encima del 19% en relación con 
los descriptores propuestos por la norma y del 3,5% en relación con el descriptor CMSD, 
siendo el de mejor desempeño de los descriptores del estado del arte. En cambio, con 
Corel-5k y 𝐾 =  12, CMED obtiene una mejora de más del 22% respecto al estándar 
MPEG-7, y consigue mantenerse por encima del descriptor CMSD. Con Corel-CBIR, el 
descriptor propuesto mejora en más de un 18% los del estándar, y por encima de un 
3.5% los del estado del arte. 

 
Figura 5.9 Precision de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-CBIR 

 

El gráfico de la Figura 5.10 muestra los resultados con la métrica de recuperación en 
Corel-1k. La métrica de recuperación muestra cuántas imágenes relevantes pueden 
recuperar el descriptor en la consulta. Una recuperación perfecta daría una recta de 45°. 
Ya que aumenta proporcionalmente en relación con el valor de 𝐾. En el gráfico se puede 
observar que el descriptor propuesto tiene un aumento más lineal que el resto de los 
descriptores, lo que indica que tiene un mejor rendimiento de recuperación. Por otra 
parte, se puede observar que el descriptor está cada vez más separado del resto de 
descriptores, por lo que es capaz de recuperar más imágenes que el resto de los 
descriptores a medida que aumenta el número de imágenes recuperadas 𝐾. Así como, 
cuando 𝐾 =  12, se encontró que CMED obtiene un 9.43% de Recall en Corel-1k, siendo 
12% una recuperación perfecta. En relación con los otros descriptores, el descriptor 
propuesto obtiene un mejor rendimiento en el conjunto de imágenes de Corel-1k. Por 
otro lado, con Corel-5k Figura 5.11 y Corel-CBIR Figura 5.12, se puede observar el 
mismo resultado que con Corel-1k en relación con los demás descriptores. A pesar de 
que con Corel-5k los resultados son muy cercanos a CMSD, con el conjunto de 
imágenes Corel-CBIR se puede observar una mayor separación en cada incremento en 
número de imágenes recuperadas 𝐾. 
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Figura 5.10 Recall de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-1k 

 

 
Figura 5.11 Recall de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-5k 
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Figura 5.12 Recall de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-CBIR 

 
En la Figura 5.13, Figura 5.14 y Figura 5.15 se presentan los gráficos de los resultados 
obtenidos utilizando la métrica 𝑀𝐴𝑃, que evalúa tanto la Presicion como Recall, es decir, 
cuántas imágenes relevantes se recuperan en relación con la cantidad total de imágenes 
en cada categoría.  

 
Figura 5.13 MAP de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-1k 
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Figura 5.14 MAP de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-5k 

 

 
Figura 5.15 MAP de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-CBIR 

 
Los gráficos muestran que CMED supera en rendimiento al resto de los descriptores. 
Además, se observa que, al igual que con la métrica de recuerdo, el descriptor propuesto 
se distancia cada vez más de los demás a medida que aumenta el valor de 𝐾. Además, 
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cuando 𝐾 =  12, los resultados del descriptor propuesto se mantienen consistentemente 
por encima de los demás descriptores. 

La Figura 5.16 presenta los resultados obtenidos con la métrica ANMRR en los tres 
conjuntos de imágenes. ANMRR a diferencia de las demás métricas, contempla la 
posición en la que se recuperó cada imagen perteneciente a la clase de consulta. Por 
este motivo, el número de imágenes recuperadas no afecta a su resultado. ANMRR 
brinda una evaluación general ya que no solo considera cuántas imágenes recupera 
cada descriptor, sino que también considera las posiciones en las que fueron 
recuperadas. La Figura 5.16, muestra que el descriptor propuesto CMED presenta un 
mejor rendimiento de recuperación, obteniendo un 34.79%, lo que supone una mejora 
de más del 15%, respecto a los descriptores del estándar MPEG-7, y de más del 3% 
respecto a los descriptores del estado del arte en Corel-1k. Con los conjuntos de 
imágenes Corel-5k y Corel-CBIR obtuvo 75.33% y 66.93%, lo cual es una mejor 
evaluación que el resto de los descriptores. Los resultados con 𝐴𝑁𝑀𝑅𝑅 indican que el 
descriptor no solo es capaz de recuperar más imágenes de media que el resto de los 
descriptores, sino que también es capaz de recuperarlas en una mejor posición. 

 

 
Figura 5.16 ANMRR de CMED en comparación con otros descriptores con Corel-1k, Corel-5k y 

Corel-CBIR 
 
Con el fin de determinar en qué categorías se obtienen los mejores resultados y si existe 
algún sesgo o categoría desafiante para el descriptor, se presentan los resultados en 
términos de precisión para cada categoría del conjunto de datos Corel-1k con 𝐾 = 12 
en la Tabla 5.16 . Además, en la Tabla 5.17 se muestran los resultados utilizando la 
métrica ANMRR. Al analizar las tablas, se puede observar que los mejores resultados 
se obtienen con MIFH, CMSD y el descriptor propuesto CMED. También se encontró 
que el descriptor propuesto supera a los descriptores del estándar MPEG-7 en la 
mayoría de las categorías y, en general, muestra mejores resultados que el resto de los 
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descriptores en África, Playa, Autobús, Elefante, Flor, Caballo y Montaña. Sin embargo, 
CMED presenta un rendimiento inferior en la categoría de Edificios en comparación con 
los descriptores del estándar MPEG-7. Aparentemente, el descriptor responde mejor a 
imágenes naturales con muchos cambios de textura y color. A pesar de que el descriptor 
no logra superar a todos los descriptores en todas las categorías, en promedio muestra 
un desempeño mejor, ya que se mantiene entre los mejores. Por lo tanto, el descriptor 
propuesto exhibe un rendimiento más estable en comparación con el resto de los 
descriptores. 

Tabla 5.16 Precision por categorías del descriptor CMED en contraste al resto de descriptores 
con Corel-1k 

  CLD EHD SED MSD CMSD MIFH CMED 
África 26.67% 35.83% 82.50% 55.00% 76.67% 77.50% 85.00% 

Playa  20.00% 25.00% 65.00% 72.50% 78.33% 70.83% 77.50% 

Edificio  64.17% 45.83% 31.67% 31.67% 40.83% 37.50% 50.83% 

Autobús  31.67% 43.33% 55.83% 73.33% 74.17% 74.17% 75.00% 

Dinosaurio  21.67% 93.33% 71.67% 80.83% 80.00% 80.00% 83.33% 

Elefante  100.00% 99.17% 90.83% 100.00% 100.00% 99.17% 100.00% 

Flor  46.67% 38.33% 56.67% 60.00% 73.33% 69.17% 78.33% 

Caballo  75.83% 90.83% 85.00% 82.50% 86.67% 80.83% 88.33% 

Montaña  98.33% 83.33% 75.83% 95.00% 95.00% 95.83% 97.50% 

Comida  36.67% 33.33% 63.33% 31.67% 45.83% 55.00% 50.00% 

Promedio 52.17% 58.83% 67.83% 68.25% 75.08% 74.00% 78.58% 
 

Tabla 5.17 ANMRR por categorías del descriptor CMED en contraste al resto de descriptores 
con Corel-1k 

  CLD EHD SED MSD CMSD MIFH CMED 
África 75.72% 65.90% 38.37% 56.85% 46.02% 40.03% 37.49% 

Playa  86.08% 73.82% 57.19% 44.31% 38.88% 48.25% 35.14% 

Edificio  51.43% 66.97% 74.01% 72.18% 64.07% 62.84% 56.38% 

Autobús  69.53% 73.96% 52.36% 47.28% 39.10% 39.47% 43.26% 

Dinosaurio  82.45% 21.96% 41.28% 31.81% 33.49% 27.39% 28.97% 

Elefante  0.55% 1.67% 23.61% 4.69% 0.77% 8.01% 0.02% 

Flor  59.83% 69.61% 61.85% 54.00% 43.07% 46.45% 40.76% 

Caballo  47.99% 28.60% 28.10% 35.17% 29.55% 33.64% 27.72% 

Montaña  33.15% 32.30% 54.00% 34.99% 27.52% 28.79% 23.56% 

Comida  63.60% 69.90% 62.67% 63.10% 57.67% 52.96% 54.55% 

Promedio 57.03% 50.47% 49.34% 44.44% 38.01% 38.78% 34.79% 
 
Por otra parte, en la descripción de imágenes se busca obtener un vector que sea 
representativo aún bajo diferentes transformaciones. Para evaluar si un descriptor es 
tolerante a las transformaciones no puede considerarse únicamente la medida de 
similitud, ya que no todos utilizan la misma y cada descriptor tiene una dimensión y 
rangos diferentes en cada valor. Por ello, se decidió evaluar el descriptor propuesto 
usando las mismas consultas, pero sujeto a diferentes transformaciones. Para este 
experimento se consideraron cinco transformaciones: rotación de 90°, rotación de 180°, 
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cambio de escala del 50%, cambio de escala del 80% y, finalmente, una transformación 
tipo espejo. 

La Tabla 5.18, La Tabla 5.18 muestra los resultados obtenidos por cada descriptor con 
Corel-1k en las cinco transformaciones diferentes, evaluados mediante la métrica 
ANMRR. Por otro lado, la Tabla 5.19 presenta los resultados en términos del porcentaje 
de veces en que la imagen original se recupera en la primera posición. Se encontró que 
el descriptor propuesto logró recuperar la imagen original en primera posición en todas 
las consultas, lo cual indica una buena tolerancia, ya que se espera que la diferencia 
entre la imagen afectada y la original sea cero. Además, se observó un mejor 
desempeño en todas las transformaciones en comparación con el resto de los 
descriptores en términos de ANMRR. Considerando los resultados obtenidos con el 
conjunto de imágenes Corel-1k, el descriptor CMED mostró una mayor tolerancia a la 
rotación, la escala y la transformación espejo en comparación con los demás 
descriptores, ya que logró obtener un rendimiento superior y recuperar la imagen original 
en todas las consultas. 

Tabla 5.18 Resultados con ANMRR bajo diferentes transformaciones utilizando Corel-1k  
Transformación CLD EHD SED MSD CMSD MIFH CMED 

Escala 50% 57.03% 50.63% 49.91% 52.76% 45.60% 53.05% 40.15% 

Escala 80% 57.04% 50.61% 48.35% 45.60% 38.94% 40.41% 35.91% 

Rotación 180° 61.52% 56.85% 49.61% 43.75% 38.03% 38.86% 34.81% 

Rotación 90° 62.87% 65.14% 52.46% 44.14% 38.40% 39.20% 35.39% 

Espejo 57.40% 50.30% 49.82% 44.51% 38.01% 38.86% 34.80% 

Promedio 59.17% 54.70% 50.03% 46.15% 39.80% 42.07% 36.21% 
 
Tabla 5.19 Resultados obteniendo la imagen original en la primera posición utilizando Corel-1k 
Transformación CLD EHD SED MSD CMSD MIFH CMED 

Escala 50% 47.00% 38.00% 98.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 
Escala 80% 86.00% 49.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 

Rotación 180° 100.00% 100.00% 93.00% 97.00% 99.00% 75.00% 100.00% 
Rotación 90° 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 

Espejo 98.00% 82.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 
Promedio 86.20% 73.80% 98.20% 99.40% 99.80% 95.00% 100.00% 

 
Finalmente, se presenta la Tabla 5.20, donde se muestran los datos de los descriptores 
del estado del arte de la Tabla 3.1. Donde se especifica el tipo de características de bajo 
nivel utilizadas, el método que, implementado para obtener información a partir de la 
relación de las características, el tamaño del vector de características y el porcentaje de 
mejora con respecto al estándar MPEG-7. El porcentaje de mejora se estableció con 
respecto a la métrica ANMRR con el conjunto de imágenes Corel-1k, y considerando el 
descriptor del estándar MPEG-7 mejor evaluado, siendo en este caso EHD con un 
ANMRR de 50.47%. 

En la Tabla 5.20 se puede observar que el descriptor propuesto presenta una mejora 
mayor en relación con el resto de los descriptores. Por otro lado, a pesar de que el 
descriptor propuesto CMED obtiene un vector mayor que algunos de los descriptores, 
logra mantenerse dentro del rango de los descriptores utilizando por el estándar ya que 
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CLD obtiene un vector de 192, lo que supone una reducción de 77 valores. En general, 
el descriptor CMED logra considerar e integrar diferentes métodos sin aumentar, e 
incluso disminuyendo en algunos casos el vector de características en comparación al 
estándar MPEG-7 y mejorando la representación en las imágenes en comparación al 
resto de descriptores.  

Tabla 5.20 Descriptores del estado del arte implementados y CMED, en contraste al estándar 
MPEG-7 

Descriptor Características 
utilizadas Método utilizado Longitud 

del vector 

Mejora 
en 

relación 
con EHD 

MSD • Color 
• Borde 

Microestructuras 72 6.03% 

SED • Color Estructuras 360 1.13% 

CMSD 
• Color 
• Borde 
• Intensidad 

Microestructuras 88 12.46% 

MIFH • Color 
• Borde 

Integración de 
características 112 11.69% 

CMED 
• Color 
• Borde 
• Intensidad 

Microestructuras, 
Estructuras, integración 

de características 
115 15.68% 

 

5.2.2.2 Comparación CMED con características profundas 

Considerando el número de trabajos encontrados en el estado del arte que utilizan 
características profundas para la descripción de imágenes, se realizaron experimentos 
en comparación con el descriptor propuesto CMED. Para los experimentos se utilizaron 
Corel-1k, Corel-5k y Corel-CBIR. Se comparó el descriptor con dos diferentes 
arquitecturas de redes neuronales para la obtención de las características profundas, 
utilizando las cuatro métricas. La metodología realizada para obtener los vectores de 
características profundas con cada una de las arquitecturas se presenta a continuación, 
seguido de los experimentos y resultados obtenidos con cada uno de los conjuntos de 
imágenes. 

Para los experimentos se utilizó VGG-16, siendo esta arquitectura frecuentemente 
utilizada en recuperación de imágenes. Se tomaron todas las capas de convolución, así 
como la primera capa completamente conectada, la Figura 5.17 muestra de manera 
gráfica la parte de obtención. La arquitectura se obtuvo con Pythorch del módulo 
Torchvision, y se utilizó el modelo pre entrenado con ImageNet, el cual es un conjunto 
de imágenes con mil clases, por lo que se obtienen características profundas para 
diferentes tipos de imágenes. 
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Figura 5.17 Obtención del vector de características con VGG-16 [63] 

 
El vector resultante de VGG-16 después del aplanamiento de los mapas de 
características es de 4,096 valores. Por otro parte, se realizó una normalización 
utilizando la función linalg.norm(), de la paquetería Numpy, siguiendo la Eq. (5.3). Para 
medir la distancia entre dos imágenes se utilizó la distancia Manhattan Eq. (2.23). 

𝑁𝑜𝑟𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟 =
𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟

𝑙𝑖𝑛𝑎𝑙𝑔. 𝑛𝑜𝑟𝑚(𝑉𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟)
 (5.3) 

 
Para los experimentos se utilizó ResNet18 y al igual que VGG-16 se obtuvo del módulo 
de Torchvision y se utilizó pre entenado con ImageNet. Se utilizaron todas las capas de 
convolución y la capa donde se realiza el Average Pooling, seguido del aplanamiento 
de los mapas, el cual se tomó como vector de características para realizar la 
recuperación. La Figura 5.18, muestra la parte de la arquitectura donde se extraen las 
características profundas. El uso de ResNet18 da como resultado un vector de 512 
características. Los valores del vector obtenido se normalizaron de la misma forma que 
VGG-16 Eq. (5.3). Y para medir la distancia entre dos vectores se utilizó la Eq. (2.23). 

 
Figura 5.18 Obtención de vector de características con ResNet18 [64] 

 
Para el experimento con Corel-1k se tomaron 10 imágenes aleatorias como consulta por 
clase, dando un total de 100 consultas. Considerando que las personas buscan tener 
un resultado en las primeras imágenes recuperadas se estableció el sistema en 𝐾 = 12. 
Las consultas se utilizaron para cada arquitectura y el descriptor CMED. Los resultados 
obtenidos con cada una de las métricas se muestran en la Figura 5.19. Los resultados 
muestran que el descriptor obtenido con VGG-16 obtiene los mejores resultados 
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superando a CMED hasta en 10% con Precision, sin embargo, ResNet, no logra 
superarlo, obteniendo resultados inferiores hasta en un 20%.  

 
Figura 5.19 Desempeño de CMED en comparación con características profundas con Corel-1k 
 
Con el conjunto de imágenes Corel-5k se consideró la misma cantidad de imágenes 
recuperadas 𝐾 = 12 y las 10 consultas por clase dando un total de 500 consultas por 
descriptor. La Figura 5.20, muestra los resultados obtenidos, donde se pueden observar 
valores considerablemente menores en comparación a corel-1k, siendo un conjunto con 
imágenes con contornos negros que introduce ruido y con mayor cantidad de clases e 
imágenes, sin embargo, VGG-16 se mantiene por encima de los descriptores 
obteniendo una mejor recuperación. 

 
Figura 5.20 Desempeño de CMED en comparación con características profundas con Corel-5k 
 
Para el conjunto de imágenes Corel-CBIR que contiene 10,800 imágenes con 80 clases 
desbalanceadas, se tomaron 10 imágenes aleatorias de cada clase con el mismo 𝐾 = 
12. Con lo que se realizaron 800 consultas para cada descriptor. Los resultados 
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obtenidos con cada una de las métricas se muestran en la Figura 5.21. Los resultados 
muestran que VGG-16 logra hasta un 30% de mejora con Precision en comparación a 
CMED, siendo el conjunto de imágenes donde se encontró la diferencia más grande. 

 

 
Figura 5.21 Desempeño de CMED en comparación con características profundas con Corel-

CBIR 
 
Los resultados muestran que VGG-16 obtiene mejores resultados en los tres conjuntos 
de imágenes, obteniendo un resultado superior hasta por 30% en Precision, 3% en 
Recall, 3% con MAP y 0.5% con ANMRR. Sin embargo, ResNet no logra superar al 
descriptor propuesto en ninguno de los conjuntos, a pesar de tener 17 capas, siendo 
mayor que VGG. Aparentemente el hecho de ocupar redes con arquitectura residual 
para obtener el vector no presenta una ventaja en la recuperación de imágenes 
naturales, sin embargo, faltaría evaluar el desempeño de otras configuraciones con 
ResNet. 

De manera general, el uso de características profundas obtenidas con VGG-16 mejora 
la recuperación, sin embargo, el descriptor genera un vector con una longitud de 4,096 
valores y requiere de obtener más de 2,000 mapas de características a diferencia de 
CMED que genera un vector de 115 valores utilizando un total de nueve mapas. De 
manera gráfica en la Figura 5.22, se presenta la Precision obtenida en relación con la 
longitud del vector. La Figura 5.23, presenta la Precision con respecto a la cantidad de 
mapas que requieren generar, lo que puede traducirse en costo computacional y tiempo 
de procesamiento. 

 
Figura 5.22 Relación Precision - longitud con CMED y las características profundas 
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Figura 5.23 Relación Precision - mapas con CMED y las características profundas 

 

5.3 Análisis de los resultados 

En general, la configuración óptima del descriptor propuesto CMED es con una 
profundidad de cuatro niveles. Sin embargo, esta configuración requiere un mayor costo 
computacional aproximadamente 43% mayor, considerando el consto requerido para un 
nivel uno de profundidad. Por otro lado, el uso de más tipos de estructuras no mejora la 
representación de los conjuntos de imágenes, sino que aumenta el costo computacional 
y la longitud del descriptor. Así mismo, el descriptor propuesto supera a otras técnicas 
en conjuntos que requieren recuperación de nivel tres, como son SED, CMTH, MIFH, 
CMSD, MSD. La diferencia entre CMED y las demás técnicas es similar a la diferencia 
entre CMSD y MSD en términos de significancia.  

Las condiciones y la cantidad de imágenes por clase en el conjunto afectan el 
rendimiento de los descriptores en términos de las métricas. Las pequeñas diferencias 
se deben principalmente a la cantidad de imágenes que se consideraron en la 
recuperación. Se encontró que el descriptor propuesto no solo mejora en una categoría 
específica, sino que mantiene un rendimiento estable en la gran mayoría de ellas, 
obteniendo un mejor desempeño en promedio. Además, CMED presenta un mejor 
rendimiento de recuperación cuando la imagen de consulta se somete a rotación, escala 
y transformación en espejo. El uso de estructuras y microestructuras de elementos 
permite una mejor recuperación de imágenes naturales en clases semánticas en 
comparación con los descriptores del estándar MPEG-7 y los encontrados en el estado 
del arte. 

En comparación con las características profundas, se encontró que el aprendizaje 
profundo mejora la recuperación de imágenes naturales en clases semánticas. Sin 
embargo, los vectores de características resultantes son considerablemente grandes, lo 
que dificulta la indexación del vector en los datos de contenido multimedia. Además, el 
uso de todas las capas convolucionales puede no ser lo suficientemente general, ya que 
las características obtenidas en el último nivel pueden ser muy específicas para el tipo 
de imágenes con las que se entrenaron.  

Las microestructuras presentan ventajas como no requerir escalamiento de la imagen 
de consulta ni entrenamiento, así como tener vectores de menor longitud. Sin embargo, 
es necesario analizar qué tipos de clases ofrecen mejores resultados con las 
características profundas y verificar si están relacionadas con las clases presentes en 
el conjunto de imágenes ImageNet. También sería necesario comparar el rendimiento 
en relación con la longitud del vector y el tiempo de procesamiento de la imagen. En 
este aspecto, las microestructuras podrían presentar una ventaja al utilizar solo tres 
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mapas de características en comparación con las redes neuronales convolucionales, 
que emplean más de 64 mapas en cada capa de convolución. 

Por otro lado, las principales desventajas de las características profundas en 
comparación con los descriptores de microestructuras son el tamaño del vector y el 
costo computacional para obtenerlo. En cuanto a las microestructuras, dependen de las 
características de bajo nivel utilizadas. Si se obtienen características poco 
representativas o correlacionadas, la detección de microestructuras podría resultar en 
una descripción poco discriminante. Teniendo en cuenta las limitaciones de cada 
enfoque, el uso de un enfoque híbrido que combine microestructuras y características 
profundas podría ofrecer mejores resultados. Al detectar las microestructuras en las 
características profundas, se podría obtener un vector de características más 
discriminante, incluso utilizando menos capas de convolución y un vector de menor 
longitud en comparación con el obtenido únicamente con características profundas. 
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6 Conclusión 
 
 
 
 
Después de realizar las evaluaciones y experimentos correspondientes, se puede concluir 
que es posible mejorar el rendimiento obtenido por los descriptores estándar del MPEG-7 
en la recuperación de imágenes en clases semánticas mediante la relación entre las 
características de bajo nivel y sus estructuras. En particular, el descriptor propuesto CMED 
logra mejorar la representación de las características de alto nivel en las imágenes mediante 
la relación entre las características de bajo nivel y sus estructuras. Además, se han obtenido 
mejoras significativas en la recuperación de nivel tres en comparación con el estado del 
arte. 

Así mismo, se llevaron a cabo experimentos utilizando técnicas no tradicionales, como el 
cálculo fraccionario, y se evaluaron los resultados en comparación con las características 
profundas, las cuales no estaban consideradas en ellos objetivos y alcances del proyecto. 
Sin embargo, estos experimentos revelaron las ventajas del descriptor propuesto, ya que 
no requiere entrenamiento, tiene un menor costo computacional y genera vectores de 
menor tamaño que facilitan su indexación. En consecuencia, se logró cumplir plenamente 
con los objetivos, alcances y actividades establecidos en el proyecto, enriqueciendo la 
investigación con actividades adicionales. 

No obstante, se identificaron problemáticas en los conjuntos de imágenes y en las métricas 
de evaluación. Se observó que existe una única métrica específica para evaluar los 
sistemas de recuperación, lo que limita la capacidad de evaluar los resultados en la 
recuperación y la capacidad de evaluar la relación semántica entre las imágenes. Es crucial 
desarrollar métricas o conjuntos de imágenes adicionales que consideren la relación 
semántica, ya que la recuperación de imágenes relacionadas en un concepto semántico 
que pertenecen a diferentes clases se consideran un error de la misma magnitud que 
imágenes que no tienen ninguna relación semántica entre ellas. En resumen, se ha 
demostrado el potencial de mejora en la recuperación de imágenes semánticas, pero aún 
se requiere un desarrollo de métricas y conjuntos de imágenes para una evaluación precisa. 

Los productos generados y las principales contribuciones de la investigación se presentan 
a continuación. Asimismo, se destaca el cumplimiento de los objetivos, alcances y 
actividades establecidas en la propuesta inicial.  
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6.1 Productos Académicos 

Durante el desarrollo de la investigación se han obtenido los siguientes productos: 

1. Resumen para el Consorcio del Mexican International Conference on Artificial 
Intelligence 2019 (MICAI 2019) (Anexo A), donde se presentó el resumen de la 
propuesta del proyecto 

2. Artículo para la 4° Jornada de Ciencia y Tecnología Aplicada (4° JCYTA) (Anexo B), 
donde se presenta un breve análisis a los descriptores del estándar  

3. Artículo para el congreso mexicano International Conference on Mechatronics, 
Electronics and Automotive Engineering 2020 (ICMEAE 2020) (Anexo C), donde se 
presenta el análisis de los descriptores del estándar para CBIR 

4. Artículo para la 5° Jornada de Ciencia y Tecnología Aplicada (5° JCYTA) (Anexo D), 
donde se presenta el análisis del estado del arte sobre la problemática y obtención 
de características de alto nivel 

5. Presentación de divulgación en la Universidad Tecnológica Emiliano Zapata para el 
“2022 IEEE School on Computational Intelligence and Robotics” llamada 
“Recuperación de imágenes mediante descriptores MPEG-7” 

6. Artículo en la revista indexada en JCR Traitement du signal (TS) Vol. 39 No. 1 
(Anexo E), donde se presenta el análisis para la detección de debilidades y algunas 
propuestas de mejora para subsanarlas 

7. Artículo enviado para la revista JCR Journal of Visual Communication and Image 
Representation (JVCI)-23-521, donde se presenta el descriptor propuesto CMED 

8. Reportes y presentaciones semestrales con avances y resultados parciales del 
proyecto  

9. Documento y presentación de examen predoctoral donde se presenta la propuesta 
de solución  

10. Redacción y entrega de tesis con los avances y resultados completos del proyecto 
de investigación 

6.2 Aportaciones 

Las aportaciones realizadas hasta el momento son: 

• Estudio del estado del arte de la recuperación de imágenes basada en contenido. 

• Implementación de los dos descriptores del estándar MPEG-7 más utilizados para 
CBIR. 

• Implementación de cuatro descriptores encontrados en el estado del arte. 

• Modificación al código del descriptor CMSD proporcionado por los autores. 

• Estudio de variantes de los descriptores MIFH y CMSD. 
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• Propuestas e implementación de estructuras basado en cantidad de elementos. 

• Propuesta e implementación para la detección de estructuras elementales tolerantes 
a rotación y efecto espejo. 

• Propuesta e implementación de submuestreo piramidal para CMSD y CMED. 

• Propuesta e implementación del descriptor CMED para la recuperación de imágenes 
basado en contenido que supera los descriptores actuales. 

• Estudio para obtención de mejor configuración para el descriptor propuesto CMED 
en imágenes naturales. 

• Detección de orientación de borde en imágenes a color utilizando cálculo 
fraccionario. 

• Implementación y comparación de características profundas en la recuperación de 
imágenes naturales. 

6.3 Cumplimiento de los objetivos, alcances y actividades  

Los objetivos, alcances y actividades establecidas para el proyecto de investigación se 
muestran en las Tabla 6.1, Tabla 6.2. y Tabla 6.3, respectivamente.  

Tabla 6.1 Cumplimiento de los objetivos 

Objetivo Porcentaje 
Completado 

Actividades 
Realizadas Productos 

Estudiar los 
descriptores 

actuales. 
100% 

Búsqueda y análisis del 
estado del arte sobre 

descriptores MPEG-7 y 
nuevas propuestas para 

CBIR 

Resumen para 
MIACAI 2019; 
Artículo en 4° 

JCYTA; Artículo en 
ICMEAE 2020; y 

Artículo en 5° JCYTA 

Detectar 
deficiencias. 100% Análisis para detectar las 

debilidades Artículo JCR en TS 

Proponer mejoras 100% Propuestas para MIFH y 
CMSD. 

Artículo JCR en TS; y 
Artículo JCR enviado 

Aplicarlo a un 
dominio aceptado 
por la comunidad 

internacional como 
plataforma de 

prueba 

100% 

No se detectó plataforma 
estándar. Se realizaron 

pruebas sobre conjuntos 
de imágenes y métricas 
comúnmente utilizadas 

Artículo JCR en TS; y 
Artículo JCR enviado 
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Tabla 6.2 Cumplimiento de los alcances 

Alcance Porcentaje 
Completado Actividades Realizadas 

El descriptor mejorado deberá 
superar alguna deficiencia 
relevante encontrada en 
descriptores anteriores. 

100% 

El descriptor propuesto CMED obtiene 
una mejor representación en términos 

semánticos y en tolerancia a 
transformaciones en comparación con 

el estado del arte y el estándar 
MPEG-7.  

Las pruebas se harán sobre un 
dominio aceptado 

internacionalmente y 
controlado, cuyos resultados 
correctos sean conocidos de 

antemano. 

100% 

Los experimentos se realizaron con 
conjuntos de imágenes, donde se 

conoce previamente cuales son las 
imágenes que el modelo debería 

recuperar. 

Las pruebas se harán además 
sobre un dominio del mundo 
real que tenga impacto en la 

línea de investigación del grupo 
de trabajo de Inteligencia 
Artificial del CENIDET. 

100% 

Las pruebas se realizaron en 
conjuntos de imágenes naturales con 

clases semánticas, que incluyen 
personas, objetos y lugares.  

 
Tabla 6.3 Cronograma de actividades del proyecto de investigación 

 
 

Planeado
% Completado fuera del plan
% Completado en plan

1 2 3 4 5 6 7 8
Revisión del estado del arte 1 7 1 8 100%
Estudio de algoritmos clásicos y recientes 1 3 1 3 100%
Detección de oportunidades de mejora 2 2 2 3 100%
Modelación a nivel prototipo 3 1 3 1 100%
Obtención de casos de prueba 3 1 3 1 100%
Artículo para revista mexicana 2 1 2 2 100%
Experimentos 4 3 4 4 100%
Refinación de prototipos 5 1 5 1 100%
Obtención de mejor modelo 5 2 5 2 100%
Artículo 4 1 3 1 100%
Estudio comparativo 6 1 6 1 100%
Reporte de resultados y hallazgos 6 1 6 1 100%
Artículo de resultados 6 1 5 2 100%
Estancia académica 7 1 7 1 100%
Documentación de avances y escritura de la tesis 1 8 1 8 100%
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Anexo A. Primera página del Resumen publicado en MICAI 2019 
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Anexo B. Primera página de Artículo para (4° JCYTA) 
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Anexo C. Primera página de Artículo para (ICMEAE 2020) 
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Anexo D. Primera página de Artículo para (5° JCYTA) 
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Anexo E. Primera página de Artículo para (TS) 

 


